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Liikenneturvallisuuden parantamiseksi on kyetta¨va¨ tunnistamaan sellaiset
kohteet joissa liikenneturvallisuus on poikkeuksellisen huono. Na¨ista¨ kohteis-
ta ka¨yteta¨a¨n usein nimitysta¨ musta piste, engl. black spot. Mustien pistei-
den luotettavalla tunnistamisella voidaan saavuttaa parempi kokonaiskuva
liikenneturvallisuuden tilasta seka¨ kohdentaa turvallisuutta parantavat toi-
menpiteet tehokkaasti. Tienpidon resurssien pienentyessa¨ on ta¨rkea¨a¨, etta¨ in-
vestoinnit liikenneturvallisuuteen tuottavat mahdollisimman suuren hyo¨dyn.
Nykyisin Helsingissa¨ ma¨a¨ritella¨a¨n liittymien liikenneturvallisuuden taso IND5-
indeksiluvun avulla. Luku lasketaan jokaisen liittyma¨n vuosittain tapahtu-
neista liikenneonnettomuuksista huomioimalla havaitut henkilo¨vahinko-on-
nettomuudet painokertoimella 1 ja pelkkiin omaisuusvahinkoihin johtaneet
onnettomuudet painokertoimella 0,2.
Satunnaisvaihtelun tasoittamiseksi IND5-luku lasketaan kolmen vuoden liu-
kuvana keskiarvona. Menetelma¨n tunnistamille, mustiksi pisteiksi luokitel-
taville liittymille lasketaan lisa¨ksi IND5-aste, jossa indeksiluku on suhteu-
tettu altistukseen, eli liittymien vuosittaiseen ajoneuvoliikenteen ma¨a¨ra¨a¨n.
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IND5-luku on kuitenkin varsinainen luokitusmenetelma¨, jolla vaarallisimmat
kohteet tunnistetaan Helsingissa¨.
Seka¨ akateemisessa tutkimuksessa etta¨ muiden maiden viranomaistyo¨ssa¨ on
kuitenkin tunnistettu muita, tehokkaampia menetelmia¨ mustien pisteiden
tunnistamiseksi. Ta¨ma¨n tutkimuksen aiheena on uuden mustien pisteiden
tunnistamismenetelma¨n soveltaminen Helsingin katuliittymien liikennetur-
vallisuuden arvioinnissa.
1.2 Tutkimuksen tavoite
Tyo¨n teoreettisen osan tavoitteena on vertailla liikenneturvallisuuden mittaa-
miseksi ja mustien pisteiden tunnistamiseksi ka¨ytettyja¨ menetelmia¨ aiemman
tutkimuksen pohjalta. Vertailulla perustellaan tyo¨ssa¨ ka¨ytetta¨va¨n Empirical
Bayes -menetelma¨n valinta.
Tyo¨n empiirisen osan tavoitteena on soveltaa valittua mustien pisteiden tun-
nistamismenetelma¨a¨ Helsingin kantakaupungin liittymiin. Tyo¨ssa¨ laaditaan
menetelma¨n edellytta¨ma¨ tilastollinen malli, jolla ennustetaan onnettomuuk-
sien lukuma¨a¨ra¨a¨ liittymissa¨.
Tyo¨ssa¨ pyrita¨a¨n vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
1. Onko Empirical Bayes -menetelma¨ sovellettavissa Helsingin liittymien
liikenneturvallisuuden arviointiin?
2. Milla¨ tavoin liikenneonnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨a¨ Helsingin liittymissa¨
voidaan mallintaa tilastollisesti?
3. Onko aiemmin ka¨ytetyn ja tyo¨ssa¨ tarkasteltavan menetelma¨n va¨lilla¨ ha-
vaittavissa eroa mustien pisteiden tunnistamisessa tarkasteltaessa Hel-
singin liittymia¨?
Tyo¨n lopullisena pa¨a¨ma¨a¨ra¨na¨ on osoittaa aiempaa kehittyneemma¨n mustien
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pisteiden tunnistamismenetelma¨n soveltuvuus Helsingin liikenneturvallisuu-
den arviointiin.
1.3 Tyo¨n rajaukset
Ta¨ssa¨ diplomityo¨ssa¨ tarkastellaan vain liittymien liikenneturvallisuutta. Hel-
singissa¨ kaksi kolmannesta kaikista liikenneonnettomuuksista tapahtuu liit-
tymissa¨, joten liittymien vaikutus koko kaupungin liikenneturvallisuuteen
on merkitta¨va¨ (Helsingin kaupunki, 2012). Myo¨s nykyinen IND5-menetelma¨
tarkastelee vain liittymien liikenneturvallisuutta, joten rajaus on perusteltu
myo¨s yhdenmukaisuuden vuoksi. Liittymien va¨liset katuosuudet seka¨ muut
kohteet, kuten pysa¨ko¨intialueet ovat ta¨ma¨n tyo¨n tarkastelun ulkopuolella.
Tyo¨n tarkoituksena on selvitta¨a¨ liittymien eri ominaisuuksien vaikutusta liit-
tyma¨ssa¨ tapahtuvien onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨a¨n. Ta¨ma¨n vuoksi kuljet-
tajien ja ajoneuvojen ominaisuuksiin liittyva¨t seikat voidaan olettaa ekso-
geenisiksi, tarkastelun ulkopuolisiksi. Esimerkiksi kuljettajien pa¨ihtymystila,
ajokokemus tai ajoneuvojen rakenteellinen turvallisuus vaihtelevat samalla
tavalla satunnaisesti kaikkialla katuverkossa, eiva¨tka¨ ne ta¨ten vaikuta yk-
sitta¨isten liittymien keskina¨iseen vertailuun. On mahdollista etta¨ eri puolilla
Suomea liikenneka¨ytta¨ytymisessa¨ ja ajoneuvokannan turvallisuudessa on alu-
eellisia eroja, mutta ainakin Helsingin sisa¨lla¨ oletus na¨iden ominaisuuksien
tasaisesta jakautumisesta on perusteltu.
Tutkimuksessa tarkasteltava alue on rajattu Helsingin kantakaupunkiin. Ra-
jauksella pyrita¨a¨n homogenisoimaan tutkimusaineisto siten, etta¨ se soveltuu
paremmin tilastolliseen mallintamiseen. Tutkimusaineisto ja sen rajaukset
esitella¨a¨n tarkemmin luvussa 4.2.
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1.4 Liikenneturvallisuuden ma¨a¨ritta¨minen
Liikenneturvallisuuden perimma¨isena¨ mittapuuna ovat tyypillisesti liiken-
neonnettomuuksien seurauksena tapahtuneiden henkilo¨vahinkojen, eli louk-
kaantumisten ja kuolemantapauksten lukuma¨a¨ra¨. Esimerkiksi Suomen tielii-
kenteen turvallisuusvision tavoitteena on, etta¨ kenenka¨a¨n ei tarvitsisi kuolla
tai loukkaantua vakavasti liikenteessa¨ (Liikenne- ja viestinta¨ministerio¨ 2010).
Vastaavasti Euroopan Unionin liikenneturvallisuusohjelmassa on asetettu ta-
voitteeksi puolittaa liikennekuolemien lukuma¨a¨ra¨ vuoden 2010 tasosta vuo-
teen 2020 mennessa¨ (Euroopan komissio 2010).
Handbook of Road Safety Measures -ka¨sikirjassa (Elvik ym. 2009, s. 81) to-
detaan liikenneturvallisuutta mitattavan tavallisesti tapahtuneiden onnet-
tomuuksien tai henkilo¨vahinkojen lukuma¨a¨ra¨na¨. Ta¨ma¨ vastaa esimerkiksi
edella¨ esitettyja¨, seka¨ Liikenne- ja viestinta¨ministerio¨n etta¨ Euroopan unio-
nin asettamia tavoitteita.
Hauer esitta¨a¨ kirjassaan (1997, s. 18-20) kerroksittaisen na¨ko¨kulman liikenne-
turvallisuuteen. Ta¨ma¨n viitekehyksen mukaan liikenneturvallisuutta voidaan
tarkastella sisa¨kka¨isten osajoukkojen sarjana, tai pyramidina, kuten kuvas-
sa 1.1 on esitetty. Jatkuvasti tapahtuvista liikennetilanteista vain osa johtaa
vaaratilanteisiin, joista edelleen vain osa johtaa onnettomuuksiin. Onnetto-
muuksien joukosta puolestaan henkilo¨vahinko-onnettomuudet ovat vain pieni
osajoukko.
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Kuva 1.1: Liikenneturvallisuuden tasot (Ezra Hauer 1997)
Hauerin mukaan liikenneturvallisuus ei ole yksiselitteisesti ma¨a¨ritelta¨vissa¨:
esimerkiksi vaaratilanteita ja onnettomuuksia voidaan molempia pita¨a¨ sa-
malla tavalla huonon liikenneturvallisuuden ilmentymina¨. Koska eri tapah-
tumat ovat vakavuusja¨rjestyksessa¨ toistensa osajoukkoja, voidaan liikenne-
turvallisuutta tarkastella yhden osajoukon kautta. Ta¨lla¨ perusteella onnetto-
muudet ovat hyva¨ mittari liikenneturvallisuudelle, silla¨ niiden lukuma¨a¨ra¨ on
selvitetta¨vissa¨ esimerkiksi vaaralliseksi koettujen tilanteiden lukuma¨a¨ra¨a¨ luo-
tettavammin. Mika¨li onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨a¨ mitataan tiettyina¨, tasa-
mittaisina aikava¨leina¨, ka¨yteta¨a¨n tyypillisesti termia¨ onnettomuusfrekvenssi.
(Hauer 1997)
Liikenneturvallisuuden ka¨sikirjassa (Salusja¨rvi 1992) onnettomuusfrekvenssi
esiteta¨a¨n muodostuvan riskisto¨sta¨ ja riskista¨. Riskisto¨ on kirjan ma¨a¨ritelma¨n
mukaan onnettomuudelle altistavan toiminnan suuruus, ja riski on yksitta¨isen
onnettomuuden tapahtumistodenna¨ko¨isyys kyseisen toiminnan yhteydessa¨,
jolloin riskin ja riskisto¨n tulo on onnettomuusfrekvenssi.
Tyo¨ssa¨ tarkastellusta aiemmasta tutkimuksesta ainoastaan Ezra Hauerin kir-
jassa (1997, s. 24) on esitetty eksplisiittinen ma¨a¨ritelma¨ liikenneturvallisuu-
delle. Ta¨ssa¨ diplomityo¨ssa¨ liikenneturvallisuuden ma¨a¨ritelma¨na¨ ka¨yteta¨a¨n
mukaelmaa ta¨sta¨ ma¨a¨ritelma¨sta¨:
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Liikenneturvallisuus on tietyn ajanjakson aikana tapahtuvien on-
nettomuuksien odotettu lukuma¨a¨ra¨ seka¨ vakavuus





2.1 Mustien pisteiden tunnistaminen
2.1.1 Mustan pisteen ma¨a¨rittely
Liittymien liikenneturvallisuuden parantamiseksi on kyetta¨va¨ tunnistamaan
sellaiset liittyma¨t, joissa liikenneturvallisuus on poikkeuksellisen huono. Ta¨llai-
sesta kohteesta ka¨yteta¨a¨n usein nimitysta¨ musta piste. Mustalle pisteelle
(engl. hot spot tai black spot) ei ole vakiintunutta, yksiselitteista¨ ma¨a¨ritelma¨a¨
(Geurts & Wets 2003).
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ musta piste ma¨a¨ritella¨a¨n Handbook of Road Safety Measures
-ka¨sikirjaa mukaillen (Elvik ym. 2009, s. 206):
Musta piste on kohde, jossa onnettomuusfrekvenssin odotusarvo
on kohteen ominaisuuksista johtuvista syista¨ muita vastaavia koh-
teita suurempi
Ta¨ma¨ ma¨a¨ritelma¨ sisa¨lta¨a¨ oletuksen siita¨, etta¨ kullakin liittyma¨lla¨ on ole-
7
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massa tietty odotusarvo tapahtuvien onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨lle, eli tiet-
ty liittyma¨lle ominainen liikenneturvallisuuden taso. Ma¨a¨ritelma¨a¨n sisa¨ltyy
myo¨s vaatimus siita¨, etta¨ onnettomuuksien muita vastaavia kohteita suurem-
pi lukuma¨a¨ra¨ johtuu kohteen ominaisuuksista.
Liikenneturvallisuuden mittaaminen ja mustien pisteiden tunnistaminen liit-
tyva¨t la¨heisesti toisiinsa. Mustien pisteiden tunnistamiseksi on ma¨a¨ritetta¨va¨
seka¨ eri kohteiden liikenneturvallisuus yhteismitallisella tavalla etta¨ mene-
telma¨ jolla varsinaiset mustat pisteet voidaan tunnistaa mitatun liikennetur-
vallisuuden perusteella.
2.1.2 Satunnaisvaihtelun huomioiminen
Onnettomuusma¨a¨rille on ominaista voimakas satunnaisvaihtelu, mika¨ vai-
keuttaa liikenneturvallisuuden arviointia etenkin sellaisissa liittymissa¨ joissa
tapahtuu tavallisesti va¨ha¨n onnettomuuksia (Montella 2010, Hauer 1997).
Liittymien onnettomuusfrekvenssit ovat tyypillisesti pienia¨: ta¨ma¨n tyo¨n tut-
kimusaineiston perusteella Helsingissa¨ yhden liittyma¨n keskima¨a¨ra¨inen on-
nettomuusfrekvenssi on 0,65 onnettomuutta vuodessa. Ta¨llo¨in yhdella¨kin on-
nettomuudella on merkitta¨va¨ suhteellinen vaikutus liittyma¨n liikenneturval-
lisuuteen, mika¨li liikenneturvallisuus ma¨a¨ritella¨a¨n yksinkertaisesti onnetto-
muusfrekvenssina¨. Satunnaisvaihtelusta johtuvaa muutosta onnettomuusfre-
kvenssissa¨ ei kuitenkaan ole syyta¨ pita¨a¨ muutoksena kohteen varsinaisessa
liikenneturvallisuudessa.
Tarkastellaan esimerkkina¨ liittyma¨a¨, jossa havaitaan tiettyna¨ vuotena aiem-
paa enemma¨n onnettomuuksia. Jos liittyma¨a¨ parannetaan, sen onnettomuus-
frekvenssin voidaan olettaa laskevan seuraavana vuonna. Mika¨li alkupera¨inen
muutos onnettomuuksissa on johtunut pelka¨sta¨ satunnaisvaihtelusta, onnet-
tomuusfrekvenssi todenna¨ko¨isesti kuitenkin laskisi joka tapauksessa seuraa-
vana vuonna. Ta¨llo¨in ei ole mahdollista saada selville mika¨ osuus parannuk-
sesta turvallisuudessa johtuu tehdysta¨ toimenpiteesta¨, ja mika¨ osuus pelka¨sta¨
satunnaisvaihtelusta. Ta¨sta¨ ilmio¨sta¨ ka¨yteta¨a¨n englanninkielisessa¨ tutkimus-
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kirjallisuudessa yleisesti nimitysta¨ regression to the mean. (Hauer 1997)
2.2 Aiempi tutkimus aiheesta
2.2.1 Verrattavien menetelmien esittely
Liikenneturvallisuuden kvantitatiivisesta mittaamisesta ja mustien pisteiden
tunnistamismenetelmista¨ on tehty paljon akateemista tutkimusta, jossa ver-
taillaan eri menetelmien kykya¨ identifioida vaaralliset kohteet. Eri tutkimuk-
sissa on vertailtu useita samoja menetelmia¨, ja lukemisen helpottamiseksi
kirjallisuudessa ta¨rkeimma¨t tutkimuksissa tarkastellut menetelma¨t on esitet-
ty alla Montellan (2010) tutkimuksen nimea¨miska¨yta¨nno¨n mukaisesti.
CF - Crash frequency
Menetelma¨ on tutkimuksissa verratuista yksinkertaisin: liittyma¨n liikenne-
turvallisuus on liittyma¨ssa¨ havaittu onnettomuusfrekvenssi.
CR - Crash rate
Onnettomuusaste on onnettomuusfrekvenssin ja liikennema¨a¨ra¨n suhde. On-
nettomuusasteen ma¨a¨rittelylla¨ pyrita¨a¨n va¨henta¨ma¨a¨n altistuksen vaikutusta
ja mittaamaan yksitta¨isen tienka¨ytta¨ja¨n kokemaa riskia¨.
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EB - Empirical Bayes
Empirical Bayes -luku on painotettu keskiarvo liittyma¨ssa¨ havaitusta on-
nettomuusfrekvenssista¨ ja liittyma¨n onnettomuusfrekvenssin odotusarvosta.
Odotusarvo kuvaa muiden vastaavien liittymien liikenneturvallisuuden tasoa,
ja se ma¨a¨ritella¨a¨n tilastollisella mallintamisella. Havaitun onnettomuusfre-
kvenssin yhdista¨minen muiden vastaavien kohteiden onnettomuusfrekvens-
siin va¨henta¨a¨ satunnaisvaihtelun vaikutusta. Menetelma¨lla¨ pyrita¨a¨n estimoi-
maan liittyma¨n todellista liikenneturvallisuutta.
PFI - Potential for improvement
PFI-luku on EB-luvun ja liittyma¨n onnettomuusfrekvenssin odotusarvon ero-




Tutkimuksessa on verrattu eri menetelmia¨ liikenneturvallisuuden mittaami-
seksi. Menetelmien vertaamiseen on ka¨ytetty kolmea eri kriteeria¨, jotka mit-
taavat menetelmien konsistenssia. Konsistenssi on tutkimuksen tapaukses-
sa ma¨a¨ritelty tunnistettujen mustien pisteiden joukon yhdenmukaisuudeksi
kahden eri vertailuvuoden va¨lilla¨.
Varsinaiset mustat pisteet on ma¨a¨ritetty rajaamalla liittymista¨ liikennetur-
vallisuudeltaan vaarallisimmat 1%, 2% tai 10%. Tutkimuksessa tarkastel-
lut menetelma¨t ovat CF, CR, EB, EB-menetelma¨ joka huomioi vain hen-
kilo¨vahinko-onnettomuudet, PFI seka¨ eri onnettomuustyyppien suhteita ver-
taileva menetelma¨. Tutkimusaineistona tyo¨ssa¨ on ollut era¨a¨n italialaisen moot-
toritien onnettomuusaineisto.
Menetelmista¨ parhaiten suoriutui Empirical Bayes. EB-menetelma¨n ohella
tutkimuksessa verrattiin myo¨s sellaista EB-menetelma¨a¨, jonka onnettomuus-
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malli on estimoitu vain henkilo¨vahinko-onnettomuuksista. Kaikki onnetto-
muudet huomioiva EB-menetelma¨ suoriutui kuitenkin parhaiten mustien pis-
teiden tunnistamisessa myo¨s siina¨ tapauksessa kun vertailtavina olivat vain
kohteet joissa on tapahtunut henkilo¨vahinko-onnettomuuksia.
Hauer ym. (2004)
Tutkimuksessa on verrattu Empirical Bayes -menetelma¨n suorituskykya¨ ti-
lanteissa joissa menetelma¨n edellytta¨ma¨ onnettomuusmalli on ma¨a¨ritelty eri
kriteerein. Tutkittuja kriteereja¨ ovat esimerkiksi kaikki onnettomuudet, va-
kavuudella painotetut onnettomuudet seka¨ keskima¨a¨ra¨isen tason ylitta¨va¨t
onnettomuudet. Tutkimusaineistona ka¨yteta¨a¨n liittymia¨, joissa on tehty pa-
rannustoimenpiteita¨, ja joista voidaan tehda¨ liikenneturvallisuuden ennen-
ja¨lkeen-analyysi. Tutkimuksessa havaitaan, etta¨ Empirical Bayes suoriutuu
parhaiten siina¨ tapauksessa kun ka¨ytetty onnettomuusmalli on estimoitu kai-
kista onnettomuuksista ilman onnettomuuksien vakavuuteen liittyva¨a¨ paino-
tusta.
Persaud ym. (2010)
Tutkimuksessa on verrattu Empirical Bayes -menetelma¨n seka¨ ta¨ysin bayesi-
laisen menetelma¨n soveltuvuutta liikenneturvallisuutta parantavien toimen-
piteiden ennen-ja¨lkeen-vertailuun. Menetelmien va¨lilla¨ ei havaita eroa, ja tut-
kijat pita¨va¨t yksinkertaisempaa Empirical Bayes -menetelma¨a¨ riitta¨va¨na¨ lii-
kenneturvallisuuden arvioinnissa.
Cheng & Washington (2005)
Tutkimuksessa on verrattavana kolme eri tunnistamismenetelma¨a¨: CF, EB
ja luottamusva¨leihin perustuva menetelma¨. Tutkimusaineistona on simuloitu
onnettomuusdata, jota tutkimuksen tekija¨t pita¨va¨t ylivoimaisena empiiriseen
aineistoon verrattuna. Empirical Bayes osoittautui tutkimuksessa selva¨sti
muita verrattuja menetelmia¨ paremmaksi.
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Geurts & Wets (2003)
Kirjallisuustutkimuksessa tarkastellaan mustien pisteiden tunnistamiska¨y-
ta¨nto¨ja¨ eri maissa seka¨ laaditaan laaja katsaus aiheesta tehtyyn aiempaan
tutkimukseen. Ta¨ma¨ on ainut ta¨ssa¨ diplomityo¨ssa¨ ka¨ytetyista¨ tutkimuksis-
sa, jossa on mukana nykyisin Helsingissa¨ ja muualla Suomessa ka¨ytetyn
IND5-menetelma¨n tapainen henkilo¨vahinkoja painottava mittari. Belgiassa
on ka¨yto¨ssa¨ menetelma¨, jossa huomioidaan eri painokertoimilla lieva¨t louk-
kaantumiset, vakavat loukkaantumiset seka¨ kuolemat. Tutkimuksen lopputu-
loksena on kuitenkin suositus Empirical Bayes -menetelma¨n ka¨yto¨sta¨.
Kusumawati & Wong (2010)
Tutkimuksessa Singaporen mitataan liikennevalo-ohjauksisten liittymien lii-
kenneturvallisuutta ja verrataan kahden eri menetelma¨n kykya¨ tunnistaa
turvallisuudeltaan heikoimmat kohteet. Musta piste ma¨a¨ritella¨a¨n sellaisek-
si liittyma¨ksi, jossa EB-luku on tilastollisesti merkitseva¨lla¨ tavalla suurem-
pi kuin onnettomuusmallin ennustama onnettomuusfrekvenssi. Verrattavat
menetelma¨t ovat edella¨ esitelty PFI seka¨ toinen vastaava menetelma¨, joka
lasketaan liittyma¨n EB-luvun ja onnettomuusmallin odotusarvon suhteena.
Tutkimuksen johtopa¨a¨to¨ksena¨ suositellaan PFI:n ka¨ytta¨mista¨.
Kulmala (1995)
Risto Kulmalan va¨ito¨skirjassa on tutkittu Suomen maanteiden kolmi- ja neli-
haaraliittymien liikenneturvallisuutta Empirical Bayes -menetelma¨lla¨. Tutki-
muksessa on laadittu erilliset onnettomuusmallit kolmi- ja nelihaaraisille liit-
tymille. Mallien selitta¨vina¨ muuttujina on ka¨ytetty muun muassa liittyma¨n
liikennema¨a¨ra¨a¨, valaistusta, pa¨a¨llysteen leveytta¨, ma¨kisyytta¨ seka¨ liikennevalo-
ohjausta. Kulmalan havaintojen mukaan onnettomuusmalleilla voidaan se-
litta¨a¨ onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨a¨ liittymissa¨ eritta¨in hyvin, mutta tutki-
muksessa kuvaillaan myo¨s selitta¨vien muuttujien korrelaatiosta johtuvia on-
gelmia.
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2.2.3 Johtopa¨a¨to¨kset kirjallisuudesta
Empirical Bayes on mukana la¨hes kaikissa tutkimuksissa, ja sita¨ pideta¨a¨n
yleisesti parhaana menetelma¨na¨ liikenneturvallisuuden mittaamiseen. Empi-
rical Bayes yhdista¨a¨ liittyma¨ssa¨ havaitun onnettomuusfrekvenssin ja muilta
vastaavilta kohteilta odotetun onnettomuusfrekvenssin, mika¨ va¨henta¨a¨ on-
nettomuuksien voimakkaan satunnaisvaihtelun vaikutusta.
Varsinaiseen mustien pisteiden ma¨a¨rittelyyn tutkimuksissa on kaksi eri la¨hes-
tymistapaa. Osassa tarkastelluista tutkimuksista mustat pisteet ma¨a¨riteta¨a¨n
ja¨rjesta¨ma¨lla¨ kohteet liikenneturvallisuuden mukaiseen laskevaan ja¨rjestykseen,
jolloin vaarallisimmat kohteet ovat ja¨rjestyksessa¨ ensimma¨isina¨. Osassa puo-
lestaan ma¨a¨riteta¨a¨n tietty raja-arvo, joka erottaa vaaralliset kohteet muista.
Seka¨ Hauerin (2004) etta¨ Montellan (2010) tutkimuksissa on havaittu, etta¨
Empirical Bayes -menetelma¨ tunnistaa vaaralliset kohteet parhaiten silloin,
kun ka¨ytetta¨va¨ onnettomuusmalli on estimoitu aineistosta joka kattaa kaikki
onnettomuudet. Kummassakin tutkimuksessa ta¨llainen malli suoriutui ver-
tailussa paremmin kuin malli, jonka estimoinnissa on painotettu henkilo¨va-
hinko-onnettomuuksia.
2.2.4 Empirical Bayes
Empirical Bayes -menetelma¨ yhdista¨a¨ havaitun onnettomuusfrekvenssin y
seka¨ vastaavilta kohteilta odotetun onnettomuusfrekvenssin E(Y ). Odotusar-
vo E(Y ) ma¨a¨riteta¨a¨n onnettomuusmallin avulla. Onnettomuusmalli on tilas-
tollinen malli, jolla pyrita¨a¨n ennustamaan liittyma¨n onnettomuusfrekvenssia¨
tiettyjen tunnettujen parametrien funktiona. Malli estimoidaan empiirisen
havaintoaineiston pohjalta, ja sen laatimista ka¨sitella¨a¨n tarkemmin luvussa
3.2.
EB-luku on painotettu keskiarvo havaitusta onnettomuusfrekvenssista¨ ja mal-
lin ennustamasta onnettomuusfrekvenssista¨ (Hauer 1997):
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EB = wE(Y ) + (1 − w)y (2.1)














jossa k on onnettomuuksien odotusarvoa ennustavan mallin hajontaparamet-
rin ka¨a¨nteisluku (Miaou & Lord 2005).
Painokertoimen w esitysmuodosta 2.2 voidaan havaita, etta¨ mallin tarkkuus
vaikuttaa siihen painotetaanko estimaatissa enemma¨n havaittua vai ennus-
tettua frekvenssia¨. Suuri varianssi johtaa lukuarvoltaan pieneen painokertoi-
meen ja ta¨ten havaitun frekvenssin suurempaan painoarvoon. Ta¨ma¨ havain-
tojen ja odotusarvon painottaminen va¨henta¨a¨ satunnaisvaihtelua ja huomioi
onnettomuusfrekvenssin regression keskiarvoa kohti (Geurts & Wets 2003).
Erikoistapauksena menetelma¨ssa¨ on puhdas Poisson-malli, jonka keskiarvo
ja varianssi ovat yhta¨ suuret. Ta¨ssa¨ tapauksessa painokerroin w saa arvon
0, 5, jolloin seka¨ havaittu frekvenssi etta¨ mallin antama odotusarvo ovat sa-
manarvoisia EB-estimaatissa.
Estimaatin tulkinta
EB on estimaatti liittyma¨n turvallisuudelle, ja sen mittayksikko¨na¨ on on-
nettomuusfrekvenssi, eli tyypillisesti onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨ vuodes-
sa. EB on tulkittavissa liittyma¨n turvallisuuden tasoksi, eli siksi onnetto-
muusfrekvenssiksi joka on liittyma¨lle ominainen. Kuvassa 2.1 on esitys EB-
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estimaatin, onnettomuusmallin ja havaitun onnettomuusfrekvenssin suhtees-
ta (Virginia DOT 2010). Mika¨li EB-estimaatti tulkitaan liittyma¨n turvalli-
suuden tasoksi ja onnettomuusmallin tuottama arvo sellaiseksi turvallisuuden
tasoksi, joka liittyma¨lta¨ voidaan olettaa, on ta¨llo¨in na¨iden erotus se parannus
turvallisuudessa joka liittyma¨ssa¨ voidaan eri toimenpitein saavuttaa. Ta¨ma¨
parannuspotentiaali on edella¨ mainittu PFI, Potential For Improvement.
Kuva 2.1: EB-estimaatin graafinen tulkinta (Virginia DOT 2010)
Menetelma¨lla¨ on myo¨s sen nimen mukaisesti bayesilainen tulkinta. Empirical
Bayes yhdista¨a¨ a priori -arvion liittyma¨n liikenneturvallisuudesta a posteriori
-arvioon. A priori on ta¨ssa¨ tapauksessa onnettomuusmallin tuottama ennuste
liittyma¨n onnettomuusfrekvenssista¨, ja a posteriori on liittyma¨ssa¨ havaittu
onnettomuusfrekvenssi (Persaud ym. 2010).
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2.3 Onnettomuuksien satunnaisluonne
2.3.1 Onnettomuuksien todenna¨ko¨isyysjakauma
Liikenneonnettomuuksien syntya¨ voidaan tarkastella satunnaisprosessina, jol-
loin yksitta¨isen onnettomuuden tapahtuminen on luonteeltaan toistokoe. Ajo-
neuvon ajaessa liittyma¨a¨n silla¨ on tietty todenna¨ko¨isyys p joutua onnetto-
muuteen. Vastaavasti todenna¨ko¨isyys olla joutumatta onnettomuuteen on
q = 1 − p. Lord ka¨sittelee tutkimuksessaan (2004) onnettomuuksien sa-
tunnaisluonnetta, ja osoittaa, etta¨ ta¨ma¨nkaltaista tilannetta voidaan ap-
proksimoida Poisson-jakaumalla kun toistojen lukuma¨a¨ra¨ on suuri. Poisson-
jakauman pistetodenna¨ko¨isyysfunktio, eli todenna¨ko¨isyys sille etta¨ onnetto-
muuksien lukuma¨a¨ra¨ tietyssa¨ liittyma¨ssa¨ on y havaintojakson aikana:




Termi λ on Poisson-jakauman intensiteetti, eli tietyssa¨ ajanjaksossa esiinty-
vien tapahtumien lukuma¨a¨ra¨n odotusarvo.
Poisson-jakauman ka¨ytto¨a¨ voidaan perustella myo¨s tarkastelemalla onnetto-
muuksien syntya¨ yhdessa¨ liittyma¨ssa¨ Poisson-prosessina. Mikrotason proses-
sit, ta¨ssa¨ tapauksessa yksitta¨isten ajoneuvojen saapumiset liittyma¨a¨n, gene-
roivat vain harvoin onnettomuuden. Na¨illa¨ mikrotason prosesseilla ei va¨ltta¨-
ma¨tta¨ ole Poisson-luonnetta, vaan onnettomuuden todenna¨ko¨isyys voi vaih-
della jokaisen kuljettaja-ajoneuvo-olosuhde-kombinaation mukaan.
Palm-Khintchine-teoreeman mukaan na¨ma¨ keskena¨a¨n heterogeeniset proses-
sit kuitenkin ka¨ytta¨ytyva¨t makrotasolla Poisson-prosessin omaisesti mika¨li
toistojen ma¨a¨ra¨ on suuri. (Tijms 2003, s. 2)
Oletus Poisson-jakaumasta voidaan laajentaa koskemaan kaikkia liittymia¨
siten, etta¨ yksitta¨isen liittyma¨n i onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨ on Poisson-
jakautunut odotusarvolla λ = ηiθ. Keskiarvojen vaihtelua liittymien va¨lilla¨
kuvaava parametri θ on gamma-jakautunut odotusarvolla E(θ) = 1 ja va-
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rianssilla V ar(θ) = 1/φ, jossa φ on jakauman hajonta- tai dispersiopara-
metri. Ta¨llo¨in onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨ liittyma¨ssa¨ i, Yi, noudattaa ne-
gatiivista binomijakaumaa (Lord 2006, Hauer 2001, Kulmala & Roine 1990).
Jakauman pistetodenna¨ko¨isyysfunktio on:












Poisson-jakauman varianssi ja keskiarvo ovat yhta¨ suuret, mika¨ ei kuiten-
kaan usein pida¨ paikkaansa empiirisen aineiston kanssa. Onnettomuusaineis-
tolle on tunnuksenomaista ylihajonta, eli pelka¨n Poisson-mallin ennustamaa
suurempi varianssi. Erityisesti ongelmana on usein nollien suuri lukuma¨a¨ra¨.
(Esim. Lord 2006a, Hauer 2001).
Kuvassa 2.2 on esitetty histogrammit kaikkien Helsingin liittymien seka¨ kan-
takaupungin liittymien onnettomuusfrekvensseista¨ vuosina 2005–2011. Ha-
vaintoaineiston pa¨a¨lle on sovitettu Poisson-jakauman pistetodenna¨ko¨isyys-
funktion arvot siten, etta¨ Poisson-jakauman intensiteetti (keskiarvo) λ on
sama kuin onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨n keskiarvo. Histogrammien pylva¨a¨t
kuvaavat eri onnettomuusfrekvenssien (0, 1, 2...) suhteellista osuutta havain-
toaineistossa. Pylva¨iden pa¨a¨lla¨ olevat pisteet kuvaavat sita¨ suhteellista osuut-
ta, joka kullakin onnettomuuskategorialla tulisi olla mika¨li havaitut onnetto-
muudet olisivat ta¨ysin Poisson-jakautuneita.
Ylihajonta on selva¨sti havaittavissa kuvasta: sellaisia liittymia¨ joissa onnet-
tomuuksia ei ole tapahtunut on suurempi ma¨a¨ra¨ kuin Poisson-jakauman ta-
pauksessa.
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Kantakaupungin liittymät Kaikki liittymät
Kuva 2.2: Ylihajonta tutkimusaineistossa
Yksi mahdollisuus ylihajonnan huomiointiin on negatiivisen binomijakauman
ka¨ytto¨. Edella¨ esitelty malli on kaksiparametrinen, ja keskiarvon lisa¨ksi esti-
moitava hajontaparametri mahdollistaa keskiarvoa suuremman varianssin.
Myo¨s Poisson-jakautuneelle muuttujalle Y , jolla E(Y ) = µ, on mahdollista
merkita¨ varianssi siten, etta¨ var(Y ) = φµ. Hajontaparametri φ saa arvon 1 ai-
don Poisson-jakauman tapauksessa. Mika¨li Poisson-jakauman varianssi mer-
kita¨a¨n hajontaparametrin avulla, mallin parametreja¨ ei estimoida suurim-
man uskottavuuden menetelma¨lla¨ vaan kvasiuskottavuuden menetelma¨lla¨.
Mallin parametrien kannalta ta¨lla¨ ei ole suurta merkitysta¨, mutta mallille
ei voida ma¨a¨ritella¨ tiettyja¨ uskottavuusfunktioon perustuvia arvoja, kuten
mallien keskina¨isessa¨ vertailussa ka¨ytetta¨va¨a¨ Akaiken informaatiokriteeria¨.
(Hilbe 2011 s. 164, Venables & Ripley 2002 s. 186-210)
Luku 3
Tutkimusmenetelma¨t
3.1 Mustien pisteiden tunnistaminen
tutkimuksessa
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ liittyma¨n liikenneturvallisuuden selvitta¨miseen ja mustien pis-
teiden tunnistamiseen ka¨yteta¨a¨n Empirical Bayes-menetelma¨a¨. Luvussa 2.2.1
esitellyn aiemman tutkimuksen perusteella Empirical Bayes -menetelma¨ on
eri menetelmista¨ ka¨ytetyin ja luotettavin. Empirical Bayes -menetelma¨n so-
veltamista varten tyo¨ssa¨ laaditaan onnettomuusmalli, jolla ennustetaan liit-
tyma¨n onnettomuusfrekvenssin odotusarvoa. Ta¨ma¨ mallin tuottama tulos
seka¨ liittyma¨ssa¨ havaittu onnettomuusfrekvenssi yhdisteta¨a¨n estimaatiksi liit-
tyma¨n liikenneturvallisuudesta. EB-luku lasketaan kullekin liittyma¨lle kaa-
van 5.2.2 mukaisesti.
Varsinaiset mustat pisteet ma¨a¨riteta¨a¨n ja¨rjesta¨ma¨lla¨ liittyma¨t jokaisena tar-
kasteluvuotena Empirical Bayes -luvun mukaan laskevaan ja¨rjestykseen. Tyo¨ssa¨
ei ka¨yteta¨ mita¨a¨n tiettya¨ raja-arvoa erottamaan poikkeuksellisen vaaralliset
liittyma¨t va¨hemma¨n vaarallisista, vaan liittymia¨ arvioidaan ensisijaisesti nii-
den keskina¨isen ja¨rjestyksen perusteella.
Empirical Bayes -luvun lisa¨ksi liittymille ma¨a¨riteta¨a¨n Potential For Improve-
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ment, eli PFI-luku. PFI on EB-luvun ja mallin ennustaman onnettomuusfre-
kvenssin odotusarvon erotus, ja kuvaa liittyma¨n liikenneturvallisuuden poik-
keamaa muista vastaavista liittymista¨. Ta¨ma¨ luku auttaa yksitta¨isten liitty-
mien arvioinnissa ja tarjoaa lisa¨informaatiota liittyma¨sta¨ suhteessa muihin
samanlaisiin liittymiin. PFI kuvaa periaatetasolla myo¨s potentiaalista pa-
rannusta liikenneturvallisuudessa, joka liittyma¨ssa¨ voidaan eri toimenpitein
saavuttaa.
3.2 Onnettomuuksien mallintaminen
3.2.1 Yleistetty lineaarinen malli
Empirical Bayes -menetelma¨n ka¨ytta¨minen edellytta¨a¨ onnettomuusmallin
laatimista. Onnettomuuksien mallintamisen tavoitteena on lo¨yta¨a¨ sellainen
tilastollinen malli, jolla voidaan selitta¨a¨ onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨a¨ tiet-
tyjen tunnettujen parametrien funktiona.
Onnettomuudet ja yleisesti lukuma¨a¨ra¨iset vastemuuttujat eiva¨t sovellu mal-
linnettavaksi tavallisella lineaarisella regressiolla, silla¨ lineaarisessa regres-
siossa ja¨a¨nno¨stermien oletetaan olevan normaalijakautuneita. Mika¨li vaste-
muuttuja voi saada vain positiivisia arvoja, ja¨a¨nno¨stermi ei voi olla normaa-
lijakautunut pienilla¨ vastemuuttujan odotusarvoilla. Ta¨llaisessa tapauksessa
yleistetty lineaarinen malli, jonka erikoistapaus lineaarinen regressiomalli on,
toimii luotettavammin. (Heikkinen 2005, Kusumawati & Wong 2010)
Yleistetyn lineaarisen mallin tapauksessa riippuvuus vastemuuttujan ja se-
litta¨vien muuttujien va¨lilla¨ ei ole va¨ltta¨ma¨tta¨ lineaarinen, vaan muuttujat
liittyva¨t toisiinsa linkkifunktion avulla. Olkoon satunnaismuuttujan Yi odo-
tusarvo E(Yi) = µi. Ta¨llo¨in yleistetty lineaarinen malli on muotoa (Kulmala
& Roine 1990, s. 28):
g(µ) = α + β1xi1 + . . .+ βpxip (3.1)
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jossa α on mallin vakiotermi, x on selitta¨va¨ muuttuja ja β selitta¨va¨a¨ muut-
tujaa vastaava regressiokerroin.
Funktio g(µ) on linkkifunktio, joka kuvaa vastemuuttujan muuttujan arvot
selitetta¨vien muuttujien arvojen lineaarikombinaatioksi (Heikkinen 2005, s
14). Vastaavasti linkkifunktion ka¨a¨nteisfunktio g1− kuvaa selitta¨vien muuttu-
jien lineaarikombinaation vastemuuttujan arvoiksi. Linkkifunktio ma¨a¨ra¨ytyy
useimmissa tapauksissa vastemuuttujan todenna¨ko¨isyysjakaumasta. Eri ja-
kaumille on ma¨a¨ritelty tietyt oletusarvoisesti ka¨ytetta¨va¨t linkkifunktiot, jois-
ta ka¨yteta¨a¨n nimitysta¨ kanoninen linkkifunktio. (Mellin 2011)
Mallintaminen ja kaikki aineiston ka¨sittely on toteutettu R:lla¨, avoimen la¨hde-
koodin tilastollisella ohjelmointikielella¨. Yleistetty lineaarinen malli on toteu-
tettu R-kieleen MASS-nimisella¨ laajennuksella. Laajennus on Modern Applied
Statistics with S -kirjan tekijo¨iden (Venables & Ripley 2002) laatima, ja se
sisa¨lta¨a¨ yleistettyjen lineaaristen mallien estimoimiseksi vaadittavat funktiot.
3.2.2 Mallin jakaumaoletus
Tyo¨ssa¨ ka¨yteta¨a¨n onnettomuuksien mallintamiseen negatiivista binomijakau-
maa. Se on helposti ka¨ytetta¨vissa¨ nykyaikaisissa tilastotieteen ohjelmistois-
sa, ja tarjoaa kirjallisuuden mukaan paremman sovitteen empiiriseen dataan
kuin pelkka¨ Poisson-malli. Era¨a¨n kirjallisuustutkimuksen (Geurts & Wets
2003) mukaan negatiivinen binomimalli on ka¨ytetyin ja yleisesti parhaana
pidetty jakaumaoletus onnettomuuksille. Luvussa 2.3.1 on perusteltu tar-
kemmin kuinka onnettomuuksien tapahtumista voidaan kuvata negatiivisella
binomijakaumalla.
3.2.3 Mallin rakenteen valinta
Mallin rakenteen osalta ma¨a¨ritella¨a¨n ka¨ytetty linkkifunktio seka¨ mallissa
ka¨ytetta¨va¨t selitta¨va¨t muuttujat. Kuten luvussa 3.2.2 on todettu, ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨
onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨n oletetaan noudattavan negatiivista binomija-
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kaumaa. Negatiivisen binomijakauman tapauksessa ka¨ytetta¨va¨ linkkifunktio
on tyypillisesti logaritminen (Ver Hoef & Boveng 2007). Ta¨llo¨in vastemuut-
tuja voidaan esitta¨a¨ kaavan 3.1 mukaisesti muodossa:
µ = eα+β1xi1+...+βpxip (3.2)
Ka¨ytetyssa¨ kirjalisuudessa on tunnistettavissa kaksi erilaista la¨hestymistapaa
mallin rakenteeseen. Suuressa osassa tyo¨ssa¨ ka¨ytetysta¨ akateemisesta tutki-
muksesta malli on rakennettu siten, etta¨ kaikki eri onnettomuuksiin vaikutta-
vat tekija¨t ovat omina selitta¨vina¨ muuttujinaan. Esimerkkeja¨ ta¨ta¨ menette-
lytapaa edustavista tutkimuksista ovat Montella (2010), Mountain & Fawaz
(1996) seka¨ Kulmala & Roine (1990). Ta¨ma¨nkaltainen malli mahdollistaa
saman mallin ka¨ytta¨misen kaikille eri liittymille. Heikkoutena menetelma¨ssa¨
on vaatimus tarkasta mallintamisaineistosta, joka on edellytys muuttujien
ka¨ytta¨miselle mallintamisessa. Lisa¨ksi mallin ylihajonnan huomioiva disper-
sioparametri on ta¨llo¨in sama kaikille liittymille.
Toinen mahdollisuus on sijoittaa liittyma¨t tiettyjen muuttujien perusteella
eri kategorioihin ja estimoida jokaiselle kategorialle oma mallinsa. Highway
Safety Manual noudattaa ta¨ta¨ tapaa, ja menetelma¨a¨ ka¨yteta¨a¨nkin Yhdys-
valloissa. Esimerkiksi Virginian osavaltion liikenneviranomaisen ka¨ytta¨missa¨
onnettomuusmalleissa liittyma¨t on jaettu eri kategorioihin muun muassa haa-
rojen lukuma¨a¨ra¨n, liikennevalojen seka¨ STOP-merkkien mukaan (Virginia
Department of Transportation 2010). Era¨ita¨ kategorioita ovat ”maaseudun
kolmihaaraliittyma¨ sivusuunnan STOP-merkeilla¨”seka¨ ”kaupungin nelihaa-
raliittyma¨ valo-ohjauksella”. Ainoat selitta¨va¨t muuttujat malleissa ovat va-
kiotermin lisa¨ksi pa¨a¨- ja sivusuunnan liikennema¨a¨ra¨t.
Ta¨ma¨nkaltainen malli on helpompi ka¨ytta¨a¨ parametrien yksinkertaisuuden
vuoksi, ja mahdollistaa dispersioparametrin estimoinnin yksilo¨llisesti eri liit-
tyma¨tyypeille. Heikkoutena ta¨ssa¨ la¨hestymistavassa on mahdollinen mallin
huonompi sopivuus aineistoon, mika¨li mallin sovitusta voitaisiin parantaa
selitta¨via¨ muuttujia lisa¨a¨ma¨lla¨. Lisa¨ksi mika¨li kategorioita on paljon, saattaa
havaintojen lukuma¨a¨ra¨ osassa liittyma¨tyypeista¨ olla liian pieni mallintamista
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varten. Esimerkiksi Virginian tapauksessa havaintoaineistoltaan laajimmassa
kategoriassa oli 2114 havaintoa ja pienimma¨ssa¨ vain 33.
Miaou ja Lord (2003) esitta¨va¨t tutkimuksessaan mahdollisuuden ma¨a¨ritta¨a¨
hajontaparametri liittyma¨n ominaisuuksien funktiona. Ta¨llo¨in ka¨ytettyjen
mallien lukuma¨a¨ra¨ ei rajoita hajontaparametrin tarkkuutta, eika¨ tarvetta
erillisille mallikategorioille ole. La¨hestymistavasta ei kuitenkaan ole saatavis-
sa riitta¨va¨a¨ tietoa eika¨ sille ole riitta¨va¨sti tukea ka¨ytetyissa¨ tilastotieteen
ohjelmistoissa, jotta sita¨ voitaisiin hyo¨dynta¨a¨ ta¨ssa¨ tutkimuksessa.
Tyo¨ssa¨ ka¨ytetta¨va¨ mallin rakenne
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ mallin rakenteena ka¨yteta¨a¨n yhdistelma¨a¨ ylla¨ esitetyista¨. Liit-
tyma¨t jaetaan kahteen kategoriaan ja¨ljempa¨na¨ perusteltavan, dikotomisen
muuttujan suhteen. Mallissa ka¨yteta¨a¨n kuitenkin pelkkien liikennema¨a¨rien
lisa¨ksi muitakin selitta¨via¨ muuttujia. Ta¨ma¨ tarjoaa tasapainon mallintami-
sen kattavuuden seka¨ ka¨yto¨n helppouden va¨lilla¨. Esimerkiksi Singaporessa
tehdyssa¨ tutkimuksessa (Kusumawati & Wong 2010) ka¨ytetty onnettomuus-
malli on esitetyn kaltainen: kolmi- ja nelihaaraisille liittymille on omat mal-
linsa, ja muuttujina ovat liikennema¨a¨rien lisa¨ksi liittyma¨n katuluokka seka¨
liikenneympa¨risto¨n kaupunkimaisuus.
3.2.4 Vastemuuttujan valinta
Onnettomuusmallilla pyrita¨a¨n ennustamaan liittyma¨n liikenneturvallisuutta,
jota mitataan onnettomuusfrekvenssilla¨. Onnettomuusfrekvenssin lukuarvo
voidaan kuitenkin ma¨a¨ritta¨a¨ eri tavoin ka¨ytetysta¨ aineistosta riippuen.
Ka¨ytetta¨va¨ onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨
On mahdotonta saada ta¨ysin tarkkaa tietoa siita¨ kuinka monta liikenneon-
nettomuutta Suomessa todellisuudessa tapahtuu. Liikenneturvan ja Tilasto-
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keskuksen julkaiseman virallisen onnettomuustilaston mukaan vuonna 2012
tapahtui yhteensa¨ 33 065 poliisin tietoon tullutta onnettomuutta, joista 5 490
johti loukkaantumiseen ja 235 kuolemaan. Kuitenkin samana vuonna Liiken-
nevakuutuskeskus on tilastoinut kaikkiaan 113 000 sellaista onnettomuutta,
joiden vahinkoja on korvattu liikennevakuutuksesta (Tilastokeskus 2015).
Edella¨ esitetyista¨ luvuista on pa¨a¨telta¨vissa¨, etta¨ kaikki onnettomuudet eiva¨t
tule poliisin tietoon. Sellaiset onnettomuudet, joista ei ole ilmoitettu polii-
sille tai joihin ei ole haettu korvausta liikennevakuutuksesta eiva¨t ole mu-
kana missa¨a¨n tilastoluvussa, eika¨ na¨iden onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨n sel-
vitta¨minen ole mahdollista. Vakavat henkilo¨vahinko-onnettomuudet kuiten-
kin ilmoitetaan poliiseille todenna¨ko¨isemmin kuin pelka¨t omaisuusvahinko-
onnettomuudet, jolloin ne pa¨a¨tyva¨t myo¨s suuremmalla todenna¨ko¨isyydella¨
onnettomuustilastoon. Liikenneturvan (2012) mukaan kaikki kuolemaan joh-
taneet onnettomuudet ovat mukana virallisessa tieliikenneonnettomuustilas-
tossa, mutta loukaantumiseen johtaneista onnettomuuksista arviolta vain 20
prosenttia.
Tilastokeskuksen (2015) ka¨ytta¨ma¨n ma¨a¨ritelma¨n mukaan loukkaantuneiksi
luokitellaan sellaiset henkilo¨t joiden vammat vaativat hoitoa. Sama louk-
kaantumisen kategoria ka¨sitta¨a¨ siis kaikki vammat lieva¨sta¨ luunmurtumasta
elinika¨iseen liikuntakyvytto¨myyteen. Ta¨ma¨ on yksi syy siihen miksi onnet-
tomuuksien vakavuutta on vaikea arvioida helposti saatavien tilastolukujen
perusteella.
Jotta ka¨ytetty aineisto on mahdollisimman yhdenmukaista ja samoin perus-
tein kera¨ttya¨, ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨na¨ ka¨yteta¨a¨n kaikkien
poliisin tietoon tulleiden onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨a¨. Onnettomuusaineis-
to esitella¨a¨n tarkemmin luvussa 4.1.1.
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Onnettomuuksien vakavuuden huomiointi
Liikenneturvallisuutta arvioitaessa henkilo¨vahingoilla on suurempi merkitys
kuin pelkilla¨ omaisuusvahinko-onnetomuuksilla. Onnettomuuksien vakavuu-
den huomioimiseksi mallintamisessa ei kuitenkaan ole aiemmassa tutkimuk-
sessa tunnistettavissa mita¨a¨n vakiintunutta, yleisesti ka¨ytettya¨ menetelma¨a¨.
Yksi mahdollisuus on huomioida henkilo¨vahingot jollain tavoin mallin raken-
teessa, esimerkiksi vastemuuttujan valinnalla.
Kulmalan ja Roineen (1990) tutkimuksessa on ka¨ytetty mallintamisessa vas-
temuuttujana henkilo¨vahinko-onnettomuuksia, ja valintaa on perusteltu hen-
kilo¨vahinko-onnettomuuksien tilastoinnin paremmalla luotettavuudella. Yh-
dysvalloissa Virginian osavaltion liikenneviranomaisen (Virginia DOT 2010)
ka¨ytta¨ma¨ssa¨ ohjeistuksessa on laadittu erilliset mallit kaikille onnettomuuk-
sille seka¨ henkilo¨vahinko-onnettomuuksille.
Luvussa 2.2.1 esitellyissa¨ tutkimuksissa on kuitenkin havaittu kaikkien on-
nettomuuksien olevan vakavuudella painotettua onnettomuuslukua parempi
vastemuuttuja onnettomuusmallissa. Ta¨ma¨n perusteella ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ mallin-
tamisen vastemuuttujana ka¨yteta¨a¨n kaikkien onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨a¨.
Ta¨ma¨ ei tarkoita etta¨ onnettomuuksien vakavuudella ei olisi merkitysta¨.
Tutkimusten mukaan kaikkien onnettomuuksien ka¨ytta¨minen ennustamises-
sa auttaa tunnistamaan myo¨s henkilo¨vahinko-onnettomuuksissa mitattuna
vaarallisimmat kohteet muita menetelmia¨ luotettavammin.
3.3 Mallien arviointi
3.3.1 Multikollineaarisuus
Lineaarisissa malleissa selitta¨va¨t muuttujat oletetaan keskena¨a¨n riippumat-
tomiksi, mutta empiirisessa¨ aineistossa oletus ei tyypillisesti ole realistinen.
Usean selitta¨ja¨n lineaarisessa mallissa selitta¨vien muuttujien va¨lisesta¨ korre-
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laatiosta ka¨yteta¨a¨n nimitysta¨ multikollineaarisuus.
Multikollineaarisuus ei heikenna¨ mallin selitysastetta tai mallin ennustus-
kykya¨, mutta se vaikeuttaa yksitta¨isten muuttujien vaikutuksen arviointia.
Mika¨li esimerkiksi liittyma¨n pa¨a¨- ja sivusuuntien liikennema¨a¨rien va¨lilla¨ on
voimakas positiivinen korrelaatio, ei pelka¨n pa¨a¨suunnan liikennema¨a¨ra¨n vai-
kutuksen suuruutta voida arvioida mallin pohjalta. (Gujarati & Porter 2009,
s. 253)
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ mallissa ka¨ytetta¨vien selitta¨vien muuttujien va¨lisesta¨ korrelaa-
tiosta johtuvan multikollineaarisuuden ma¨a¨ra¨a¨n ei voida vaikuttaa, mutta
sen olemassaolo huomioidaan laadittavista malleista tehta¨vissa¨ tulkinnoissa.
3.3.2 Mallien tilastollinen merkitsevyys
Lineaarisen regressiomallin hyvyytta¨ mitataan selitysasteella, josta ka¨yteta¨a¨n
merkinta¨a¨ R2. Selitysaste vaihtelee va¨lilla¨ 0...1, ja se on tulkittavissa mal-
lin selitta¨ma¨na¨ osuutena aineiston kokonaisvaihtelusta. Esimerkiksi selity-
sasteen 0,9 regressiomalli selitta¨a¨ 90 % aineiston vaihtelusta. (Gujarati &
Porter 2009)
Yleistetyille lineaarisille malleille ei kuitenkaan ole vastaavaa, mallin kon-
tekstista riippumatonta hyvyyden mittaria. Yleistettyja¨ lineaarisia malleja
voidaan vertailla useilla eri kriteereilla¨, mutta niille kaikille on yhtena¨ista¨ se,
etta¨ ne soveltuvat vain samasta aineistosta estimoitujen mallien keskina¨iseen
vertailuun. (Hilbe 2011 s. 65)
Esimerkkeja¨ onnettomuusmalleille ka¨ytetyista¨ hyvyyden mittareista ovat mean
deviance ratio (MDR) (Mountain & Fawaz 1996) seka¨ scaled deviance (Kul-
mala & Roine 1990). Molemmat menetelma¨t vertaavat tarkasteltavan mallin
hajontaa samasta aineistosta estimoidun, yksinkertaisemman mallin hajon-
taan.
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ mallien keskina¨isen hyvyyden vertailussa ka¨ytetta¨va¨ menetelma¨
on Akaiken informaatiokriteeri, (AIC ). Samasta aineistosta estimoituja mal-
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leja verrattaessa pienempi AIC:n arvo tarkoittaa mallin sopivan aineistoon
paremmin. AIC:n lukuarvolla ei ole merkitysta¨, mutta kahden mallin infor-
maatiokriteereiden erotus on merkitta¨va¨. Erotus jonka suuruus on 2 tarkoit-
taa mallien eroavan toisistaan tilastollisesti merkitseva¨lla¨ tavalla, ja erotus
jonka suuruus on 10 on merkki siita¨ etta¨ toinen malli sopii aineistoon var-
masti paremmin (Burnham & Anderson 2002). AIC voidaan laskea kaavalla:
AIC = 2k − 2ln(L) (3.3)
Yhta¨lo¨ssa¨ k on mallin parametrien lukuma¨a¨ra¨ ja L on mallin uskottavuus-
funktion suurin arvo.
3.4 Tulosten arviointi
Tyo¨ssa¨ arvioidaan myo¨s onko Empirical Bayes -menetelma¨ nykyista¨ IND5-
lukua parempi keino liittymien liikenneturvallisuuden mittaamiseen. Mene-
telmien eroa arvioidaan testilla¨, joka on mukautettu Montellan tutkimukses-
saan (2010) ka¨ytta¨mista¨ menetelmista¨.
Ka¨ytetta¨va¨lla¨ testilla¨ pyrita¨a¨n mittaamaan eri menetelmien kykya¨ tunnistaa
vaaralliset kohteet johdonmukaisesti eri vuosien va¨lilla¨. Mika¨li liikennetur-
vallisuus on liittyma¨n ominaisuus, eika¨ siina¨ tapahtu muutosta eri vuosien
va¨lilla¨, ideaalitilanteessa mustien pisteiden joukon tulisi olla vuodesta toiseen
sama.
Testissa¨ verrataan perusvuoden kahdenkymmenen vaarallisimman liittyma¨n
joukkoa vertailuvuosien kahdenkymmenen vaarallisimman liittyma¨n jouk-
koon. Testisuureen arvo saadaan laskemalla kuinka moni vuoden 2011 kah-
destakymmenesta¨ vaarallisimmasta liittyma¨sta¨ esiintyy vertailuvuosien kah-
denkymmenen vaarallisimman kohteen joukossa. Mita¨ suurempi testisuureen
arvo on, sita¨ konsintentimpi on vaarallisten liittymien joukko eri vuosien
va¨lilla¨. Testisuure lasketaan IND5-, EB- seka¨ PFI-menetelmille. Perusvuote-
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Tyo¨ssa¨ ka¨ytetty onnettomuusaineisto koostuu poliisin tietoon tulleista ja
Helsingin kaupunkisuunnitteluviraston tilastoimista onnettomuuksista. Ai-
neisto kattaa onnettomuudet vuosilta 2003-2011, ja yhteensa¨ havaintoja on
n. 32 000.
Helsingin poliisilaitos toimittaa Helsingin kaupungille ma¨a¨ra¨muotoisille lo-
makkeille tallennetut tiedot tapahtuneista onnettomuuksista. Lomakkeet si-
sa¨lta¨va¨t tiedot osallisista, kuvauksen onnettomuudesta ja piirroksen onnetto-
muustapahtumasta. Tiedot tallennetaan Helsingin kaupungin onnettomuus-
rekisteriin, johon tallennetaan myo¨s tiedot osallisten kulkusuunnista seka¨ tie-
to onnettomuuden sijainnista. Onnettomuudet kirjataan vain mika¨li niiden
tapahtumapaikka on tarkasti tiedossa. Rekisteria¨ ta¨ydenneta¨a¨n tiedoilla on-
nettomuuspaikasta Helsingin omien katuverkkoa kuvaavien rekisterien avulla
seka¨ Liikenneviraston kautta saatavilla tiedoilla onnettomuuksien tapahtu-
misolosuhteista.
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Onnettomuusrekisterissa¨ on tiedot muun muassa onnettomuuden tapahtuma-
ajasta seka¨ -paikasta, sa¨a¨tilasta seka¨ liikennevalojen toiminnasta.
4.1.2 Liittyma¨piste- ja liikennema¨a¨ra¨aineisto
Toinen pa¨a¨asiallinen aineistola¨hde on liittyma¨pisterekisteri, joka sisa¨lta¨a¨ Hel-
singin alueella sijaitsevien liittymien tiedot haarakohtaisesti. Jokaisella liit-
tyma¨lla¨ on aineistossa tyypillisesti kolme tai nelja¨ haaraa siten, etta¨ haarat 1
ja 3 sijaitsevat vastakkaisilla puolilla liittyma¨a¨. Kolmihaaraisella liittyma¨lla¨
vastinpariton haara on haara numero 2, ja nelihaaraisen liittyma¨n tapauk-
sessa haarat 2 ja 4 ovat vastakkaisilla puolilla. Liittyma¨pisterekisteriin on
taltioitu muun muassa liittyma¨n haaran nopeusrajoitus seka¨ kadun nimi.
Liittymien identifiointiin ka¨yteta¨a¨n ruutupiste-koodia: ruutu on se kartta-
ruutu jossa liittyma¨ sijaitsee ja piste on yhden ruudun sisa¨lla¨ sijaitsevien
liittymien juokseva numerointi. Esimerkkina¨ G1P302, jossa G1P3 on kart-
taruutu ja 02 liittyma¨pisteen numero. Liittymien nimea¨minen on kuitenkin
muuttunut ta¨ma¨n tyo¨n laatimisen aikana, ja tulevaisuudessa liittymiin viita-
taan juoksevalla numeroinnilla. Tyo¨n tutkimusaineisto on tarvittaessa muun-
nettavissa uuden nimea¨miska¨yta¨nno¨n mukaiseksi.
Liittyma¨pisterekisteriin on kirjattu sellaiset liittyma¨t, joissa on joskus ta-
pahtunut onnettomuus. Ta¨ma¨ aiheuttaa lieva¨a¨ va¨a¨ristyma¨a¨ mallintamiseen,
silla¨ sellaiset liittyma¨t joissa ei koskaan ole tapahtunut onnettomuuksia eiva¨t
ole mukana aineistossa. Liittyma¨aineisto kuitenkin on kera¨tty ta¨ma¨n tyo¨n
tarkastelujaksoa pidemma¨lta¨ ajalta, ja todellisuudessa liittyma¨pisterekisteri
kattaa la¨hes kaikki kantakaupungin liittyma¨t.
Liittyma¨pisterekisteriin on ta¨ta¨ tutkimusta varten viety liikennelaskentojen
tietokannasta tieto jokaisen liittyma¨n haaran liikennema¨a¨ra¨sta¨ seka¨ liikenne-
laskentavuodesta. Tarvittaessa puuttellisia liikennema¨a¨ra¨tietoja on ta¨ydennetty
liikennemallin avulla.
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4.2 Aineiston rajaus
4.2.1 Ka¨ytetta¨va¨n aineiston valinta
Tyo¨ssa¨ tarkastellaan vain liittymien liikenneturvallisuutta, minka¨ vuoksi tyo¨ssa¨
huomioidut onnettomuudet on rajoitettu vain liittymissa¨ tai niiden va¨litto¨ma¨ssa¨
vaikutuspiirissa¨ tapahtuneisiin onnettomuuksiin. Esimerkiksi katuosuuksilla,
pihoilla tai pysa¨ko¨intialueilla tapahtuneet onnettomuudet on rajattu pois ai-
neistosta. Liittyma¨onnettomuudeksi on ma¨a¨ritelty sellainen tapahtuma, jon-
ka tapahtumapaikaksi onnettomuusrekisteriin on merkitty varsinainen liit-
tyma¨alue.
Tyo¨ssa¨ ka¨yteta¨a¨n vain valmiiksi saatavilla olevaa, koneellisesti ka¨sitelta¨va¨a¨
aineistoa. Onnettomuushavaintoja on aineistossa yli 30 000 ja liittymia¨ yli
3000, joten niiden tarkastaminen yksilo¨llisesti ei ole mahdollista. Jotta me-
netelma¨ soveltuu jatkuvaan, vuosittain toistuvaan ka¨ytto¨o¨n, tulee aineiston
ka¨sittelyn olla mahdollisimman pitka¨lle automatisoitua. Ta¨sta¨ syysta¨ ta¨ssa¨
tyo¨ssa¨ ei ole kera¨tty lisa¨aineistoa esimerkiksi maastoka¨ynneilla¨.
4.2.2 Alueellinen ja ajallinen rajaus
Tarkasteltujen liittymien joukko on rajattu maantieteellisesti kantakaupun-
gin alueeseen. Ta¨lla¨ alueella liikenneverkko seka¨ liittyma¨t ovat keskena¨a¨n
homogeenisempia¨ kuin muualla kaupungissa, mika¨ helpottaa mallintamista
ja tulosten arviointia.
Esikaupunkialueille ovat ominaisia lukuisat pienet tonttikatujen liittyma¨t,
jotka vaikuttaisivat kaikkien liittymien onnettomuuksien odotusarvoon las-
kevasti. Na¨iden pienten liittymien liikennema¨a¨ra¨tiedot eiva¨t myo¨ska¨a¨n ole
yhta¨ luotettavia kuin pa¨a¨katujen liittymien. Tonttikatujen liittymissa¨ nopeu-
det ovat myo¨s pa¨a¨katuja alhaisempia, mika¨ va¨henta¨a¨ onnettomuuksien vaka-
vuutta ja nostaa kynnysta¨a¨ ilmoittaa tapauksesta poliisille. Ta¨ma¨nkaltaiset
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lieva¨t onnettomuudet eiva¨t siis usein pa¨a¨dy ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ ka¨ytetta¨va¨a¨n on-
nettomuustilastoon.
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ tarkasteltujakso on rajattu vuosiin 2005-2011. Merkitta¨vin pe-
ruste rajaukselle on Helsingin kantakaupungin alueen nopeusrajoituksen alen-
taminen vuonna 2004. Nopeusrajoitus muuttui 40 kilometrista¨ 30 kilomet-
riin tunnissa, joten vuonna 2004 ja sita¨ ennen tapahtuneet onnettomuudet
on ja¨tetty aineistosta pois yhdenmukaisuuden vuoksi.
Liittymissa¨ on ka¨ytetta¨vissa¨ vain yksi liikennema¨a¨ra¨tieto kuvaamaan kaik-
kien havainnointivuosien liikennema¨a¨ra¨a¨. Kuvasta 4.1 on havaittavissa, etta¨
kantakaupungin rajan ylitta¨va¨ liikenne ei ole muuttunut merkitta¨va¨sti 2000-
luvulla. Samaan aikaan kuitenkin kaupungin rajan ylitta¨va¨ liikenne on kas-
vanut la¨hes 20 %. Aineiston rajaaminen kantakaupunkiin pienenta¨a¨ liiken-
nema¨a¨ra¨tiedon puutteellisuudesta aiheutuvaa virhetta¨.
Kuva 4.1: Helsingin liikennema¨a¨ra¨t (Helsingin kaupunki 2012)
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4.3 Tutkimusaineiston ka¨sittely
Mallintamista varten aineisto on muutettu taulukkomuotoon siten, etta¨ yksi
rivi taulukossa kuvaa yhta¨ liittyma¨a¨, ja yksi sarake yhta¨ mallissa ka¨ytetta¨va¨a¨
selitta¨va¨a¨ muuttujaa.
Onnettomuudet on laskettu onnettomuusaineistosta ja kirjattu kullekin liit-
tyma¨lle vuosikohtaisesti. Lopputuloksena tietokantataulukon yhdella¨ rivilla¨
on yhden liittyma¨n yhden vuoden onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨. Ta¨llo¨in seit-
sema¨n vuoden havaintojaksolla jokainen liittyma¨ toistuu taulukossa seit-
sema¨n kertaa.
Tyo¨stettyyn aineistoon on luotu liittymille eri muuttujia alkupera¨isen aineis-
ton pohjalta. Muuttujien luomisen ja virheellisten liiittymien poistamisen
ja¨lkeen aineistossa on 3 320 yksitta¨ista¨ liittyma¨a¨, eli 23 240 liittyma¨-vuosi-
paria. Liittyma¨t on lisa¨ksi rajattu alueellisesti Helsingin kantakaupunkiin, ja
rajauksen ja¨lkeen aineisto ka¨sitta¨a¨ 981 liittyma¨a¨, eli 6 867 liittyma¨-vuosi-
paria
4.3.1 Aineistosta luodut muuttujat
Alla on kuvattu mallintamisessa ka¨ytettyjen muuttujien luominen tutkimusai-
neiston pohjalta.
Liittyma¨n liikennema¨a¨ra¨
Liittyma¨pisterekisterin aineistossa liikennema¨a¨ra¨t on tilastoitu liittymille haa-
rakohtaisesti. Aineistossa haarojen lukuma¨a¨ra¨ vaihtelee osalla liittymista¨, ja
osassa tapauksista sama haara toistuu tietokannassa useammin kuin kerran.
Kaikki sellaiset liittyma¨t, joilla on va¨hemma¨n kuin 3 tai enemma¨n kuin 4 haa-
raa tai joille on merkitty useita pa¨a¨llekka¨isia¨ liikennema¨a¨ra¨tietoja on poistet-
tu aineistosta. Pa¨a¨suunta ja sivusuunta on ma¨a¨ritelty laskemalla keskiarvot
vastakkaisten haarojen liikennema¨a¨rista¨ (1 ja 3 seka¨ 2 ja 4): pa¨a¨suunta on
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haarapareista se jolla on enemma¨n liikennetta¨.
Suuntien ma¨a¨rittely ei perustu liittymien todellisiin liikennevirtojen suuntiin,
vaan pelkkiin liikennema¨a¨ra¨tietoihin. On olemassa esimerkiksi liittymia¨, jois-
sa ka¨a¨ntyva¨ suunta on liikenteen pa¨a¨suunta. Tyo¨ssa¨ on kuitenkin katsottu,
etta¨ ma¨a¨ritelma¨n tarkkuus on riitta¨va¨, eika¨ luotettavampaa tietoa liikenteen
pa¨a¨suunnasta ole saatavissa.
Toinen tyo¨ssa¨ tarkasteltu tapa liikennema¨a¨rien huomioimiseksi on ka¨ytta¨a¨
muuttujina liittyma¨n koko liikennema¨a¨ra¨a¨ seka¨ sivusuunnan osuutta koko-
naisliikennema¨a¨ra¨sta¨. Eri liikennema¨a¨ra¨muuttujien vaikutus mallien hyvyy-
teen arvioidaan mallintamisen yhteydessa¨.
Nopeusrajoitus
Nopeusrajoitus on alkupera¨isessa¨ liittyma¨pisteaineistossa tilastoitu liittymil-
le haarakohtaisesti. Liittyma¨n nopeusrajoitukseksi on ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ ma¨a¨ritetty
eri haaroista korkein nopeusrajoitus. Mika¨li nopeusrajoitus on aineistossa
jonkin haaran kohdalla 0 tai tyhja¨ arvo, on liittyma¨ hyla¨tty aineistosta.
Muuttujien va¨lisia¨ korrelaatioita laskettaessa nopeusrajoitusta on ka¨sitelty
jatkuvana muuttujana. Mallin rakenteessa nopeusrajoitus ei kuitenkaan ole
jatkuva, vaan nominaaliasteikollinen muuttuja. Jokainen liittyma¨ kuuluu tiet-
tyyn nopeusrajoitusluokkaan (esimerkiksi 30, 40 ja 50 km/h), joista jokaiselle
on ma¨a¨ritelta¨vissa¨ mallissa luokan ominainen onnettomuustaso.
Liittyma¨n haarojen lukuma¨a¨ra¨
Liittyma¨n haarojen lukuma¨a¨ra¨ksi on ma¨a¨ritelty 4 siina¨ tapauksessa, jossa
haaran numero 4 liikennema¨a¨ra¨ on positiivinen luku. Mika¨li nelja¨nnen haa-
ran liikennema¨a¨ra¨ on 0 tai tyhja¨ muuttuja, on kyseessa¨ kolmihaarainen liit-
tyma¨. Sellaisissa tilanteissa joissa haarojen 1, 2 tai 3 liikennema¨a¨ra¨ on 0 tai
tyhja¨ muuttuja, liittyma¨ on poistettu aineistosta. Haarojen lukuma¨a¨ra¨a¨ ku-
vaava muuttuja on dikotominen, ja se saa arvon 0 silloin kun liittyma¨ on
kolmihaarainen, ja arvon 1 silloin kun liittyma¨ on nelihaarainen.
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Liittyma¨n liikennevalo-ohjaus
Alkupera¨isessa¨ onnetomuustilastossa on merkinta¨ tapahtumapaikan liiken-
nevalopisteen numerosta. Liittyma¨ on merkitty liikennevalo-ohjauksiseksi,
mika¨li liittyma¨ssa¨ on tapahtunut onnettomuus, jossa liikennevalopisteen nu-
mero on jokin muu kuin puuttuva luku. Liikennevalo-ohjausta kuvaava muut-
tuja saa arvon 0 kun liittyma¨ on valo-ohjaukseton ja arvon 1 silloin kun ky-
seessa¨ on liikennevalo-ohjauksinen liittyma¨.
Ma¨a¨ritelma¨ssa¨ on periaattellinen ongelma: liikennevalo-ohjauksinen liittyma¨
jossa ei ole koskaan tapahtunut onnettomuutta ei voi saada merkinta¨a¨ liiken-
nevalo-ohjauksesta mallintamisaineistoon, silla¨ liittyma¨ ei ta¨llo¨in esiinny on-
nettomuusrekisterissa¨ lainkaan. Ka¨ytetty liittyma¨pisterekisteri sisa¨lta¨a¨ vain
sellaiset liittyma¨t joissa on tapahtunut tilastoitu onnettomuus, mutta onnet-
tomuuksien tarkasteltu ajanjakso on pidempi kuin onnettomuusaineistossa.
Ongelma koskee siis sellaisia liittymia¨, joissa on liikennevalo-ohjaus, mutta
joissa ei ole tapahtunut yhta¨a¨n poliisin tietoon tullutta onnettomuutta vuo-
den 2003 ja¨lkeen. Ta¨ma¨n tyo¨n tapauksessa ongelman kuitenkin oletetaan
koskevan niin pienta¨ ma¨a¨ra¨a¨ liittymia¨, ettei se vaikuta onnettomuusmallien
tarkkuuteen.
4.3.2 Hyla¨tyt muuttujat
Tyo¨ssa¨ tarkasteltiin myo¨s muita muuttujia, joita ei kuitenkaan ka¨ytetty var-
sinaisessa mallintamisessa.
Katuluokka
Katuluokka on merkitty liittyma¨pisterekisteriin jokaiselle liittyma¨n haaral-
le. Katuluokan kuitenkin oletetaan kuvaavan liikenteen kannalta samoja toi-
minnallisia tekijo¨ita¨ kuin tiedot liikennevaloista, nopeusrajoituksesta ja lii-
kennema¨a¨rista¨. Katuluokan tapauksessa on myo¨s vaikeaa tulkita muuttu-
jan periaatteellista vaikutusta liikenneonnettomuuksiin sellaisessa tilantees-
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sa jossa liittyma¨n eri haarojen katuluokat eroavat toisistaan. Mallintamises-
sa pelkka¨ muuttujan aiheuttama parannus mallin hyvyydessa¨ ei ole riitta¨va¨,
vaan muuttujan tulee olla myo¨s loogisesti perusteltavissa.
Olosuhteisiin liittyva¨t muuttujat
Onnettomuusaineistossa on tiedot useimpien onnettomuuksien tapahtumiso-
losuhteista, kuten sa¨a¨tilasta, onnettomuuden osapuolten veren alkoholipitoi-
suudesta seka¨ siita¨ olivatko liikennevalot toiminnassa. Na¨ma¨ tekija¨t eiva¨t
kuitenkaan ole ta¨ma¨n tyo¨n kannalta relevantteja, silla¨ ne eiva¨t kuvaa liit-
tyma¨n ominaisuuksia, vaikka saattavatkin selitta¨a¨ yksitta¨isen onnettomuu-
den syyta¨.
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4.4 Muuttujien arviointi
4.4.1 Muuttujien korrelaatiot
Taulukossa 4.1 on esitetty edella¨ ma¨a¨riteltyjen muuttujien keskina¨iset korre-
laatiot, eli muuttujien korrelaatiomatriisi. Korrelaatiokertoimena on ka¨ytetty
muuttujien va¨lista¨ lineaarista riippuvuutta kuvaavaa Pearsonin korrelaatio-
kerrointa, joka saa arvoja va¨lilta¨ −1...1.
Taulukko 4.1: Kantakaupungin kaikkien liittymien korrelaatiomatriisi
Pa¨a¨suunta Sivusuunta Nelihaara Liikennevalot Nopeusraj.
Pa¨a¨suunta 1.00 0.65 0.00 0.55 0.76
Sivusuunta 1.00 −0.05 0.50 0.54
Nelihaara 1.00 0.21 −0.02
Liikennevalot 1.00 0.45
Nopeusraj. 1.00
Tuloksista on havaittavissa selva¨ positiivinen korrelaatio liittyma¨n pa¨a¨- ja
sivusuuntien liikennema¨a¨rien va¨lilla¨. Liikennema¨a¨rien ja liittyma¨n haarojen
lukuma¨a¨rien va¨lilla¨ toisaalta ei ole lainkaan korrelaatiota. Voimakkain kor-
relaatio on nopeusrajoituksen ja liikennema¨a¨rien va¨lilla¨. Nopeusrajoituksel-
taan korkeampien liittymien liikennema¨a¨ra¨ on siis keskima¨a¨rin suurempi kuin
nopeusrajoitukseltaan alhaisten liittymien.
Haarojen lukuma¨a¨ra¨ ei korreloi merkitta¨va¨sti yhdenka¨a¨n muun muuttujan
kanssa, eli se soveltuu hyvin regressiomallin selitta¨va¨ksi muuttujaksi. Lii-
kennevalo-ohjauksella puolestaan on selva¨ positiivinen korrelaatio kaikkien
muiden muuttujien kanssa. Mallintamisessa multikollineaarisuudesta johtu-
via ongelmia on ta¨llo¨in mahdollista lieventa¨a¨ jakamalla liittyma¨t kahteen eri
kategoriaan: liikennevalo-ohjauksisiin ja valo-ohjauksettomiin.
Taulukoissa 4.2 seka¨ 4.3 on esitetty korrelaatiomatriisit kummallekin eri liit-
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tyma¨kategorialle.
Taulukko 4.2: Kantakaupungin valo-ohjauksettomien liittymien korrelaatio-
matriisi
Pa¨a¨suunta Sivusuunta Nelihaara Nopeus
Pa¨a¨suunta 1.00 0.60 −0.07 0.74
Sivusuunta 1.00 −0.08 0.50
Nelihaara 1.00 −0.12
Nopeus 1.00
Taulukko 4.3: Kantakaupungin liikennevalo-ohjauksisten liittymien korrelaa-
tiomatriisi
Pa¨a¨suunta Sivusuunta Nelihaara Nopeus
Pa¨a¨suunta 1.00 0.47 −0.29 0.58
Sivusuunta 1.00 −0.35 0.36
Nelihaara 1.00 −0.16
Nopeus 1.00
Liikennevalo-ohjauksisissa liittymissa¨ korrelaatio haarojen lukuma¨a¨ra¨n ja mui-
den muuttujien va¨lilla¨ on selva¨sti voimakkaampi kuin valo-ohjauksettomissa
liittymissa¨.
Nopeusrajoitus kuitenkin korreloi va¨hemma¨n liikennema¨a¨rien kanssa liikennevalo-






Empirical Bayes -menetelma¨a¨ varten tyo¨ssa¨ on laadittu regressiomalli, jolla
pyrita¨a¨n ennustamaan yksitta¨isen liittyma¨n onnettomuusfrekvenssia¨. Mallin-
tamisprosessin tavoitteena on ollut laatia kaksi eri mallia: toinen kantakau-
pungin liikennevalo-ohjauksisille liittymille ja toinen kantakaupungin valo-
ohjauksettomille liittymille. Liittymien jako kahteen eri kategoriaan mallin-
tamista varten on perustelu aineistoa ka¨sitteleva¨ssa¨ luvussa.
Eri mallit on laadittu siten, etta¨ jokaiseen malliin on lisa¨tty yksi uusi selitta¨va¨
muuttuja kerrallaan. Ka¨ytettyja¨ selitta¨via¨ muuttujia ovat pa¨a¨suunnan liiken-
nema¨a¨ra¨, sivusuunnan liikennema¨a¨ra¨, liittyma¨n haarojen lukuma¨a¨ra¨ seka¨ no-
peusrajoitus. Muuttujien lisa¨ksi malleissa on mukana myo¨s muuttujien yh-
teisvaikutus, interaktiotermi, eli esimerkiksi se etta¨ liittyma¨ on nelihaarainen
ja sen nopeusrajoitus on 40 kilometria¨ tunnissa. Yksinkertaisin malli on ns.
39
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nollamalli, eli malli jossa on vain vakiotermi.
Taulukossa 5.1 on esitetty mallien rakenteet ja numerointi, joilla eri malleihin
viitataan jatkossa. Merkinta¨ ”*”muuttujien va¨lissa¨ tarkoittaa sita¨, etta¨ myo¨s
muuttujien yhteisvaikutus on mallissa mukana. Kaikki tyo¨ssa¨ tarkastellut
mallit on esitetty yksityiskohtaisesti liitteessa¨ A.




2 Pa¨a¨suunta + Sivusuunta
3 Pa¨a¨suunta + Sivusuunta + Nelihaara
4 Pa¨a¨suunta + Sivusuunta + Nelihaara + Nopeus
5 Pa¨a¨suunta ∗Sivusuunta + Nelihaara + Nopeus
6 Pa¨a¨suunta ∗Sivusuunta ∗Nelihaara + Nopeus
7 Pa¨a¨suunta ∗Sivusuunta ∗Nelihaara ∗Nopeus
Taulukoissa 5.2 seka¨ 5.3 on esitetty eri mallien Akaiken informaatiokritee-
rit (AIC), seka¨ muutokset mallin Akaiken informaatiokriteerissa¨ kun malliin
lisa¨ta¨a¨n selitta¨via¨ muuttujia. Sarake ”Muutos”on kahden mallin va¨linen ero-
tus Akaiken informaatiokriteerin arvossa, ja sarake ”Kumul.muutos”mallin
kumulatiivinen muutos verrattuna nollamalliin.
Burnhamin ja Andersonin (2002) mukaan jo suuruusluokkaa 2 oleva ero on
tilastollisesti merkitseva¨ kaikilla yleisilla¨ merkitsevyystasoilla, ja on merkki
toisen mallin paremmuudesta. Mita¨ pienempi mallin AIC on, sita¨ paremmin
malli sopii aineistoon.
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Taulukko 5.2: Kantakaupungin valo-ohjauksettomien liittymien onnetto-
muusmallit
Malli AIC Muutos Kumul.muutos
0 11644 0
1 11218 −426 −426
2 11162 −56 −482
3 10914 −248 −730
4 10878 −36 −766
5 10658 −220 −985
6 10662 4 −981
7 10464 −199 −1180
Taulukko 5.3: Kantakaupungin liikennevalo-ohjauksisten liittymien onnetto-
muusmallit
Malli AIC Muutos Kumul.muutos
0 7545 0
1 7521 −24 −24
2 7477 −44 −68
3 7344 −134 −201
4 7238 −105 −306
5 7190 −48 −355
6 7152 −38 −393
7 7083 −69 −462
Liikennevalo-ohjauksisissa liittymissa¨ AIC:n kehitys on johdonmukainen: jo-
kaisen uuden muuttujan lisa¨a¨minen parantaa mallin sopivuutta aineistoon.
Muutos kuitenkin pienenee siina¨ vaiheessa kun lisa¨termit ovat muuttujien
yhteisvaikutusta kuvaavia kertoimia, eli siirrytta¨essa¨ mallista 4 malliin 5.
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Valo-ohjauksettomissa liittymissa¨ puolestaan muutos on epa¨sa¨a¨nno¨llisempi,
ja mallissa 5 mukana oleva pa¨a¨- ja sivusuunnan liikennema¨a¨rien yhteisvaiku-
tus parantaa mallin sopivuutta huomattavan paljon. Liikennema¨a¨ra¨t, haaro-
jen lukuma¨a¨ra¨ seka¨ nopeusrajoitus ovat molemmissa liittyma¨tyypeissa¨ selva¨sti
mallin selitysastetta parantavia muuttujia.
Valo-ohjauksettomissa liiittymissa¨ nopeusrajoitukset 40, 50 ja 70 km/h eiva¨t
ole tilastollisesti merkitsevia¨ regressiokertoimia (kts. taulukko liitetaulukko
A.4). Ta¨sta¨ syysta¨ valo-ohjauksettomien liittymien onnettomuusmallissa no-
peusrajoitusta ei voida ka¨ytta¨a¨ selitta¨va¨na¨ muuttujana. Johdonmukaisuu-
den vuoksi nopeusrajoitusta ei ka¨yteta¨ ta¨ma¨n vuoksi myo¨ska¨a¨n liikennevalo-
ohjauksisten liittymien mallissa.
Muuttujien yhteisvaikutuksen kanssa kaikki yhteistermit eiva¨t ole tilastolli-
sesti merkitsevia¨. Ta¨ma¨ tarkoittaisi Empirical Bayes –menetelma¨n kannalta
sita¨, etta¨ EB-estimaattia laskettaessa huomioitaisiin esimerkiksi yhteisvai-
kutus siita¨, etta¨ liittyma¨ on nelihaarainen ja nopeusrajoitus on 40 km/h,
mutta ei kuitenkaan sita¨ etta¨ liittyma¨ on nelihaarainen ja nopeusrajoitus on
50 km/h. Ta¨ma¨ la¨hestymistapa ei olisi loogisesti perusteltavissa, ja se lisa¨ksi
monimutkaistaisi mallin ka¨ytta¨mista¨ ja uudelleenestimointia tulevaisuudes-
sa.
Mallin yksinkertaistamisen vuoksi ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ ka¨ytetta¨va¨ksi mallin raken-
teeksi valitaan se, jossa muuttujina ovat pa¨a¨suunta, sivusuunta, seka¨ haaro-
jen lkm. Taulukon 5.1 notaation mukaisesti ta¨ma¨ on malli numero kolme.
5.1.2 Liikennema¨a¨ra¨muuttujan arviointi
Tyo¨ssa¨ on verrattu kahta eri vaihtoehtoa liikennema¨a¨rien huomioimiseksi
mallissa. Ensimma¨isessa¨ vaihtoehdossa, josta ka¨yteta¨a¨n nimitysta¨ tyyppi A,
on muuttujina pa¨a¨suunnan liikennema¨a¨ra¨ seka¨ sivusuunnan liikennema¨a¨ra¨.
Toisessa vaihtoehdossa, josta ka¨yteta¨a¨n nimitysta¨ tyyppi B, muuttujina ovat
koko liittyma¨n liikennema¨a¨ra¨ seka¨ sivusuunnan liikennema¨a¨ra¨n suhteellinen
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osuus kokonaisliikennema¨a¨ra¨sta¨.
Taulukossa 5.4 on vertailtu Akaiken informaatiokriteerin arvoja tyyppien A
ja B mallien va¨lilla¨. Mallien numerointi on sama kuin taulukossa 5.1 on
esitetty. Esimerkiksi mallissa numero 2 muuttujina on A-tyypin tapaukses-
sa pa¨a¨suunnan liikennema¨a¨ra¨ seka¨ sivusuunnan liikennema¨a¨ra¨, ja B-tyypin
tapauksessa liittyma¨n kokonaisliikennema¨a¨ra¨ seka¨ sivusuunnan osuus koko-
naisliikennema¨a¨ra¨sta¨. Erotus-sarakkeeseen on merkitty B-tyypin ja A-tyypin
mallien Akaiken informaatiokriteerien erotukset, ja positiivinen erotus tar-
koittaa A-tyypin mallin olevan parempi kyseiselle muuttujakombinaatiolle.
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Taulukko 5.4: AIC:n arvot eri liikennema¨a¨ra¨muuttujilla estimoiduille malleil-
le
Malli Tyyppi A Tyyppi B Erotus
Valo-ohjauksettomat liittyma¨t
1 11218 11166 -52
2 11162 11167 5
3 10914 10918 4
4 10878 10880 3
5 10658 10879 221
6 10662 10872 210
7 10464 10659 195
Liikennevalo-ohjauksiset liittyma¨t
1 7521 7493 -28
2 7477 7457 -20
3 7344 7328 -16
4 7238 7228 -11
5 7190 7225 34
6 7152 7170 18
7 7083 7125 42
Valo-ohjauksettomissa liittymissa¨ A-tyypin malli tarjoaa paremman sovit-
teen havaintoaineistoon, ja Liikennevalo-ohjauksisissa liittymissa¨ B-tyypin
malli on parempi mallivaihtoehdoille 1-4. Kummassakin kategoriassa B-tyyppi
on selva¨sti huonompi kun muuttujien yhteisvaikutukset otetaan mukaan tar-
kasteluun.
Tyo¨n kannalta merkityksellisin on A- ja B-tyyppien ero luokan 3 malleis-
sa, joka on valittu tyo¨ssa¨ ka¨ytetta¨va¨ksi. B-tyypin ero A-tyyppiin na¨hden
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liikennevalo-ohjauksisissa liittymissa¨ on suurempi kuin A-tyypin ero B-tyyppiin
valo-ohjauksettomissa liittymissa¨, mutta kumpikin erotus on tilastollisesti
merkitseva¨.
Kummankin mallivaihtoehdon valinta on perusteltua ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨. A-tyypin
mallille on kuitenkin enemma¨n tukea tyo¨ssa¨ ka¨ytetyssa¨ kirjallisuudessa: tar-
kastelluissa tutkimuksissa ka¨ytettyjen onnettomuusmallien muuttujina ovat
tyypillisesti eri suuntien liikennema¨a¨ra¨t. Pa¨a¨- ja sivusuunnat on lisa¨ksi ma¨a¨-
ritelty tyo¨ssa¨ liikennema¨a¨rien perusteella, eiva¨tka¨ ne perustu esimerkiksi liit-
tymien liikennesuunnitelmiin. Ta¨ma¨, seka¨ liikennema¨a¨ra¨tietojen epa¨tarkkuus
vaikeuttavat liikennema¨a¨rien suhdelukujen laskentaa. Riskina¨ on, etta¨ suh-
delukujen laskennassa liikennema¨a¨rien ja suuntien ma¨a¨rittelyn mahdolliset
epa¨tarkkuudet kertaantuvat.




Tyo¨ssa¨ ka¨ytetta¨via¨ malleja on kaksi: liikennevalo-ohjauksisten ja valo-ohjauk-
settomien liittymien mallit. Mallien selitta¨vina¨ muuttujina ovat pa¨a¨suunnan
liikennema¨a¨ra¨, sivusuunnan liikennema¨a¨ra¨ seka¨ liittyma¨n haarojen lukuma¨a¨ra¨.
Onnettomuuksien odotusarvo yksitta¨iselle liittyma¨lle on ta¨llo¨in:
µ = eα+β1xP aasuunta+β2Sivusuunta+β3Nelihaara (5.1)
Taulukoissa 5.5 ja 5.6 on esitelty mallien regressiokertoimet seka¨ niiden arvot.
Yksityiskohtaiset tiedot malleista, kuten regressiokertoimien luottamusva¨lit
ja p-arvot on esitetty liitteessa¨ A.
LUKU 5. TUTKIMUSPROSESSI JA TUTKIMUKSEN TULOKSET 46
Taulukko 5.5: Kantakaupungin valo-ohjauksettomien liittymien onnetto-
muusmalli
Vakiotermi Paasuunta Sivusuunta Nelihaara Hajontaparametri
-1.100854 0.000038 0.000063 0.736647 0.753624
Taulukko 5.6: Kantakaupungin liikennevalo-ohjauksisten liittymien onnetto-
muusmalli
Vakiotermi Paasuunta Sivusuunta Nelihaara Hajontaparametri
0.349682 0.000008 0.000032 0.534167 0.377665
5.2.2 Mallien arviointi
Mallien tarkkuutta on ta¨ma¨n tyo¨n tapauksessa mahdollista arvioida tutki-
malla niiden hajontaparametrin vaikutusta Empirical Bayes -luvun muodos-
tamiseen. EB-luku on painotettu keskiarvo mallin ennustamasta onnetto-
muusfrekvenssin odotusarvosta seka¨ liittyma¨ssa¨ havaitusta onnettomuusfre-







E(Y ) on mallin perusteella ma¨a¨ritelty odotusarvo liittyma¨n onnettomuusfre-
kvenssille ja k on mallin hajontaparametrin ka¨a¨nteisluku.
Taulukossa 5.7 on havainnollistettu Empirical Bayes -luvun laskemisessa ka¨ytetyn
painokertoimen arvoa eri mallityypeille ja eri mallin tuottamille odotusar-
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voille. Taulukosta on havaittavissa tapa jolla menetelma¨ huomioi luvussa 2.1
esitellyn regression keskiarvoa kohti : mallin odotusarvon la¨hestyessa¨ nollaa
havaitun onnettomuusfrekvenssin painoarvo estimaatissa laskee. Ta¨ma¨ on
selitetta¨vissa¨ oletuksella siita¨, etta¨ havaittu onnettomuusfrekvenssi joka on
suhteettoman suuri verrattuna odotusarvoon johtuu todenna¨ko¨isesti satun-
naisvaihtelusta.
Taulukko 5.7: Painokertoimen arvot eri odotusarvoille
Tyyppi 1 2 3 4 5
Valo-ohjaukseton 0, 57 0, 40 0, 31 0, 25 0, 21
Valo-ohjauksinen 0, 73 0, 57 0, 47 0, 40 0, 35
5.2.3 Regressiokertoimien tulkinta
Mallin tarkoituksena on ennustaa yksitta¨isen liittyma¨n onnettomuusfrekvens-
si sen tunnettujen parametrien funktiona. Mallien regressiokertoimien yk-
sitta¨isilla¨ lukuarvoilla ei ole merkitysta¨, eika¨ niita¨ tule arvioida ilman mallin
kontekstia. Regressiokertoimet kuvaavat vain sita¨ kuinka eri tekija¨t vaikut-
tavat onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨a¨n ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ ka¨ytetysta¨ aineistossa es-
timoidussa mallissa.
Esimerkiksi liittyma¨n haarojen lukuma¨a¨ra¨a¨ kuvaavan regressiokertoimen lu-
kuarvosta ei voida pa¨a¨tella¨ suoraan liittyma¨n nelihaaraisuuden vaikutusta
liittyma¨n liikenneturvallisuuteen. Luvussa 3.3.1 kuvatun multikollineaarisuu-
den vuoksi regressiokertoimien vaikutusta ennustettavan muuttujan arvoi-
hin ei voida pa¨a¨tella¨ ilman tietoa muista muuttujista. Nelihaaraisuuden vai-
kutuksen tutkiminen edellytta¨isi tarkoitusta varten tehtya¨ koeja¨rjestelya¨ ja
muiden tekijo¨iden kontrollointia.
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5.3 Mustat pisteet
5.3.1 Empirical Bayes -menetelma¨lla¨ tunnistetut
kohteet
Taulukossa 5.8 on esitetty 20 kantakaupungin liittyma¨a¨, joilla on vuonna 2011
ollut suurin EB-estimaatti. Taulukossa on myo¨s esitetty liittyma¨kohtaisesti
PFI-luku, mallin tuottama ennuste onnettomuusfrekvenssille (E(Y )), liit-
tyma¨ssa¨ vuonna 2011 havaittu onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨ (yi) seka¨ liit-
tyma¨n sijoitus IND5-luvun perusteella, mika¨li liittyma¨ on kuulunut 20 vaa-
rallisimman liittyma¨n joukkoon Helsingin kaupungin (2012) julkaisemassa
onnettomuustilastossa. Taulukkoon on lisa¨ksi merkitty lihavoituina ne koh-
teet, jotka eiva¨t lainkaan olleet mukana Helsingin kaupungin onnettomuus-











































Taulukko 5.8: Kantakaupungin 20 vaarallisinta liittyma¨a¨ vuonna 2011
Ruutupiste Osoite EB PFI E(Y ) yi IND5 sij.
1 G3T215 Mannerh.t. - Kaivok. - Simonk. 14.15 9.74 4.41 20 3
2 H4P236 Ma¨kela¨nk. - Sturenk. 10.92 4.80 6.12 13 8
3 G3T137 Mannerh.t. - Pohjoisesp. - Lo¨nnrotink. 10.46 6.61 3.85 15 6
4 G3S412 Mannerh.t. - Helsingink. - Runebergink. 9.39 3.55 5.84 11 1
5 G3S128 Mechelinink. - Lapinlahdent. 8.89 4.04 4.85 10 −
6 G4P407 Mannerh.t. - Koroistent. - Kyto¨suont. 8.52 4.84 3.68 12 16
7 G4T115 Helsingink. - Sturenk. - Kolmas linja 8.23 3.30 4.93 10 −
8 G3S341 Mannerh.t. - To¨o¨lo¨nlahdenk. 8.02 5.56 2.46 14 5
9 G4R208 Mannerh.t. - Reijolank. - Stenba¨ckink. 7.91 3.49 4.42 10 −
10 G3S139 Mechelinink. - Pohj. Rautatiek. 7.20 4.94 2.26 13 2
11 G3T111 Lo¨nnrotink. - Annank. 6.70 3.72 2.98 10 −
12 G4S203 Nordenskio¨ldink. - Veturit. 6.63 3.13 3.50 9 −
13 G4T313 Ratapihant. - Asemapa¨a¨lliko¨nk. 6.53 2.33 4.20 8 −
14 G4R203 Topeliuksenk. - Tukholmank. 6.51 2.34 4.17 8 10
15 F5T107 Vihdintie - Lapinma¨ent. 6.40 2.41 3.99 8 −
16 G4P309 Mannerh.t. - Kiskontie 6.28 4.29 1.99 12 −
17 G4R130 Nordenskio¨ldink. - Urheiluk. 5.97 2.59 3.38 8 −
18 H3P301 Unionink. - Liisank. - Kaisaniemenk. 5.83 1.79 4.04 7 −
19 G3S409 Mannerh.t. - Kivela¨nk. 5.81 2.75 3.06 7 −
20 G3S221 Fredrikink. - Pohj. Rautatiek. 5.74 2.64 3.10 8 13
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Esitetty taulukko on vain ote tyo¨ssa¨ tehdysta¨ analyysista¨. Kaikkien aineis-
tossa mukana olleiden liittymien liikenneturvallisuus on ma¨a¨ritetty jokaiselle
tarkasteluvuodelle, ja mallintamisaineisto luovutetaan tyo¨n liitteena¨.
5.3.2 Empirical Bayes -menetelma¨n arviointi
Empirical Bayes -luvun avulla tunnistettujen mustien pisteiden joukko on
johdonmukainen ja uskottava. Tyo¨n aikana ka¨ytyjen keskustelujen perusteel-
la vaarallisimmat kohteet ovat yhtenevia¨ suunnittelijoiden arkikokemuksen ja
liittymien luonteen kanssa.
Empirical Bayes -menetelma¨n ero aiempaan IND5-lukuun on havaittavissa
liittymista¨, jotka on merkitty lihavoidulla tekstilla¨ taulukkoon 5.8. Risteyk-
sissa¨ Mechelininkatu - Lapinlahdentie, Helsinginkatu - Sturenkatu - Kolmas
linja seka¨ Lo¨nnrotinkatu - Annankatu on tapahtunut vuonna 2011 va¨hinta¨a¨n
kymmenen liikenneonnettomuutta, mutta niista¨ yksika¨a¨n ei ole johtanut hen-
kilo¨vahinkoihin. Koska IND5-luvussa omaisuusvahinko-onnettomuuksien pai-
noarvo henkilo¨vahinko-onnettomuuksiin na¨hden on vain viidesosa, eiva¨t na¨ma¨
liittyma¨t ole IND5-luvun perusteella mustia pisteita¨.
Osassa liittymista¨, kuten Mechelininkadun ja Lapinlahdenkadun liittyma¨ssa¨
on kuitenkin perusteltua olettaa, etta¨ monet tapahtuneista onnettomuuksis-
ta olisivat voineet johtaa henkilo¨vahinkoihin. Samankaltaisia liittymia¨ ver-
rattaessa henkilo¨vahinkojen puuttuminen ole va¨ltta¨ma¨tta¨ osoitus liittyma¨n
paremmasta turvallisuudesta. Ta¨ma¨ on kenties merkitta¨vin periaattellinen
ero nykyisin ka¨ytetyn IND5-menetelma¨n ja Empirical Bayes -menetelma¨n
va¨lilla¨.
Taulukosta 5.8 on myo¨s havaittavissa, etta¨ Helsinginkadun ja Sturenkadun
liittyma¨n seka¨ Mannerheimintien ja To¨o¨lo¨nlahdenkadun liittyma¨n liikenne-
turvallisuus on EB-luvun perusteella la¨hes sama. PFI-luku on kuitenkin Man-
nerheimintie - To¨o¨lo¨nlahdenkatu -liittyma¨lle suurempi, eli kyseisen liittyma¨n
liikenneturvallisuuden poikkeama liittyma¨lta¨ odotetusta tasosta on suurempi
LUKU 5. TUTKIMUSPROSESSI JA TUTKIMUKSEN TULOKSET 51
kuin Sturenkadun ja Helsinginkadun liittyma¨lla¨.
5.4 IND5- ja EB-menetelmien vertailu
Taulukossa 5.9 on esitetty luvussa 3.4 kuvatun konsistenssitestin tulos. Lu-
vut kertovat kuinka monta kertaa vuoden 2011 20 vaarallisinta liittyma¨a¨
esiintyva¨t sarakkeen mukaisen vuoden 20 vaarallisimman liittyma¨n joukossa.
Taulukko 5.9: Menetelmien konsistenssi vertailuvuosina
Menetelma¨ 2011 2010 2009
IND5 20 10 12
EB 20 13 10
PFI 20 11 7
Taulukossa 5.10 on esitetty sellaisten liittymien lukuma¨a¨ra¨, jotka toistuvat
kunakin vuonna seka¨ EB- etta¨ PFI-menetelma¨n tuottamassa 20 vaarallisim-
man kohteen listassa.
Taulukko 5.10: EB- ja PFI-menetelmien yhteneva¨isyys eri vuosina
2011 2010 2009
EB ja PFI 18 17 3
Vertailun perusteella IND5 ja EB eiva¨t eroa ta¨ma¨n tyo¨n tapauksessa toi-
sistaan havaittavalla tavalla. PFI on ka¨ytettyjen testien perusteella selva¨sti
kahta muuta mittaria epa¨konsistentimpi eri vuosien va¨lilla¨. Na¨ma¨ tulokset
ovat yhtenevia¨ tarkastellun kirjallisuuden kanssa. Yksinkertainen onnetto-
muusfrekvenssiin perustuva menetelma¨ on esimerkiksi Montellan (2010) tut-
kimuksessa osoittautunut heti EB-menetelma¨n ja¨lkeen parhaaksi. Onnetto-
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muusmallien hajonnan kasvaessa havaitun onnettomuusfrekvenssin painotus
kasvaa EB-menetelma¨ssa¨, jolloin menetelma¨t la¨hestyva¨t toisiaan.
Va¨ha¨inen ero menetelmien va¨lilla¨ selittyy myo¨s osittain testin alkeellisuudel-
la. Liittymien ja¨rjestysluku ei ole hyva¨ mittari menetelmien arviointiin, silla¨
tulosten perusteella eri liittymien lukuarvot ovat seka¨ IND5- etta¨ EB-luvuissa
hyvin la¨hella¨ toisiaan. Esimerkiksi taulukossa 5.8 sijoituksilla¨ 11-20 olevien
liittymien EB-lukujen ero on va¨hemma¨n kuin 1 onnettomuus vuodessa. Kum-
pikaan verratuista menetelmista¨ ei kykene ta¨ysin poistamaan satunnaisvaih-




Ta¨ssa¨ diplomityo¨ssa¨ on sovellettu rajatussa mittakaavassa uutta menetelma¨a¨
liittymien liikenneturvallisuuden mittaamiseksi Helsingissa¨.
Tyo¨n teoreettisessa osassa on kuvattu liikenneturvallisuuden ma¨a¨ritelma¨ seka¨
perusteltu liikenneturvallisuuden mittaaminen onnettomuusfrekvenssin avul-
la. Tyo¨ssa¨ on myo¨s tehty kirjallisuuskatsaus aiempaan tutkimukseen vaaral-
listen kohteiden tunnistamismenetelmista¨ ja perusteltu tyo¨ssa¨ ka¨ytetta¨va¨n
Empirical Bayes -menetelma¨n valinta.
Tyo¨n empiirisessa¨ osassa on sovellettu valittua Empirical Bayes -menetelma¨a¨
liikenneturvallisuuden mittaamiseksi Helsingin kantakaupungin liittymissa¨.
Ka¨ytetty menetelma¨ mittaa liikenneturvallisuutta havaitun onnettomuus-
frekvenssin seka¨ liittyma¨lta¨ odotetun onnettomuusfrekvenssin painotettuna
keskiarvona. Odotettu onnettomuuksien lukuma¨a¨ra¨ ma¨a¨ritella¨a¨n tilastollisen
mallintamisen avulla, ja menetelma¨n painokerroin ma¨a¨ra¨ytyy mallin tark-
kuuden perusteella.
Tyo¨ssa¨ on laadittu Empirical Bayes -menetelma¨n edellytta¨ma¨ onnettomuus-
malli, joka ennustaa liittyma¨ssa¨ vuosittain tapahtuvien onnettomuuksien lu-
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kuma¨a¨ra¨a¨ liittyma¨n tunnettujen parametrien funktiona. Onnettomuusmalli
on tyypilta¨a¨n negatiivinen binomimalli, joka kuuluu yleistettyjen lineaaristen
mallien perheeseen.
Tutkimusaineistona on ka¨ytetty Helsingin kaupungin kera¨a¨ma¨a¨ onnettomuusai-
neistoa seka¨ liittyma¨pisterekisteria¨. Onnettomuusaineistossa on tiedot tapah-
tuneista onnettomuuksista, sisa¨lta¨en muun muassa tapahtumapaikan, tapah-
tuma-ajan, osallisten tiedot seka¨ sa¨a¨tilan. Liittyma¨pisterekisteriin on tal-
lennettu tiedot Helsingin liittymista¨, kuten liittyma¨n eri haarojen liiken-
nema¨a¨ra¨t seka¨ nopeusrajoitus.
Mallintamisessa selitta¨vina¨ muuttujina on ka¨ytetty liittyma¨n pa¨a¨- ja sivusuun-
tien liikennema¨a¨ria¨ seka¨ liittyma¨n haarojen lukuma¨a¨ra¨a¨. Liikennevalo-ohjauk-
sisille ja valo-ohjauksettomille liittymille on laadittu omat mallinsa. Liit-
tyma¨n nopeusrajoitus hyla¨ttiin mallintamisvaiheessa selitta¨vien muuttujien
joukosta, silla¨ se ei osoittautunut tilastollisesti merkitta¨va¨ksi kaikilla liit-
tyma¨tyypeilla¨.
Mallin perusteella jokaiselle liittyma¨-vuosi-parille on laskettu Empirical Bayes
-luku seka¨ Potential for improvement -luku, jotka kuvaavat liittyma¨n turval-
lisuutta.
Empirical Bayes -tunnusluku lasketaan kaavalla:
EB = wE(Y ) + (1 − w)y (6.1)
jossa E(Y ) on onnettomuusmallin liittyma¨lle ennustama onnettomuusfre-







jossa k on onnettomuusmallin hajontaparametrin ka¨a¨nteisluku.
PFI-luku lasketaan Empirical Bayes -luvun ja onnettomuusmallin ennusteen
E(Y ) erotuksena.
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Varsinaiset mustat pisteet on tunnistettu asettamalla liittyma¨t ja¨rjestykseen
EB-luvun, eli liittyma¨n vaarallisuuden perusteella. Menetelma¨n avulla tun-
nistetut mustat pisteet ovat uskottavia ja johdonmukaisia, mutta tyo¨ssa¨ ei
kyetty ma¨a¨ritta¨ma¨a¨n selva¨a¨ tilastollisesti merkitseva¨a¨ eroa eri menetelmien
suorituskyvyn va¨lilla¨.
6.2 Johtopa¨a¨to¨kset
Ta¨ma¨n diplomityo¨n tavoitteena on ollut luoda edellytykset Empirical Bayes
-menetelma¨n ka¨ytto¨o¨notolle Helsingin kaupungin liikenneturvallisuustyo¨ssa¨.
Helsingin kaupunkisuunnitteluviraston liittymista¨ ja onnettomuuksista ylla¨-
pita¨ma¨ tilastoaineisto on osoittautunut mallintamiseen soveltuvaksi. Aineis-
ton pohjalta on kyetty laatimaan negatiivinen binomimalli, jolla voidaan se-
litta¨a¨ liittymien onnettomuusfrekvenssia¨ liittyma¨n eri ominaisuuksien avulla.
Empirical Bayes -menetelma¨n paremmuutta nykyisin ka¨ytettyyn menetelma¨a¨n
na¨hden tyo¨ssa¨ ei kyetty ma¨a¨ritta¨ma¨a¨n laskennallisesti. Kirjallisuus kuitenkin
tukee vahvasti Empirical Bayesin ka¨ytto¨a¨. Lisa¨ksi EB-luvun ohella lasketta-
va PFI-luku helpottaa liittyma¨n turvallisuuden arviointia suhteessa muihin
vastaaviin liittymiin.
Tyo¨n tavoitteet ja menetelma¨t ovat olleet hyvin samankaltaisia tyo¨ssa¨ tar-
kasteltujen aiempien tutkimusten kanssa. Esimerkiksi Kulmalan (1995) va¨i-
to¨stutkimuksessa on toteutettu vastaava onnettomuusmallien laadinta seka¨
Empirical Bayes -lukujen ma¨a¨ritta¨minen maanteiden tasoliittymille. Katu-
verkon liittymilla¨ vastaavaa tutkimusta ei kuitenkaan tietta¨va¨sti ole Suomes-
sa aiemmin toteutettu. Kahdessa tyo¨ssa¨ tarkastellussa tutkimuksessa (Kusu-
mawati & Wong 2010 seka¨ Miaou & Lord 2005) on sovellettu Empirical Bayes
-menetelma¨a¨ kaupunkimaisen ympa¨risto¨n liittymiin, mutta mallit eiva¨t ole
sellaisenaan vertailukelpoisia Helsingin, Toronton ja Singaporen va¨lilla¨.
Menetelma¨a¨ on sovellettu pilottihankkeen kaltaisesti vain kantakaupungin
tasoliittymiin, ja koko kaupungin liittymien turvallisuuden arvioimiseksi me-
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netelma¨ tulee laajentaa ka¨sitta¨ma¨a¨n myo¨s muut Helsingin osa-alueet.
6.3 Ehdotukset jatkotoimenpiteiksi
6.3.1 Menetelma¨n laajentaminen muualle Helsinkiin
Ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨ laadittu menetelma¨ on sellaisenan sovellettavissa vain kanta-
kaupungin alueelle, silla¨ ka¨ytetty tilastollinen malli on estimoitu vain kanta-
kaupungin liittymista¨. Esikaupunkialueille luonteenomaista on pienten tont-
tikatujen liittymien suuri lukuma¨a¨ra¨. Na¨iden liittymien liikennema¨a¨ra¨ksi on
useassa tapauksessa merkitty liittyma¨pisterekisteriin 100, mika¨ on osoitus
liikennema¨a¨ra¨tiedon puutteellisuudesta.
Esikaupunkialueiden mallintaminen edellytta¨isi nykyista¨ tarkempaa liiken-
nema¨a¨ra¨tietoa pienista¨ liittymista¨ seka¨ myo¨s historiatietoa liikennema¨a¨rien
kehityksesta¨. Jotta mallin parametrit voidaan estimoida oikein, tulee liit-
tyma¨aineistossa kuvata jokaisen vuoden liikennema¨a¨ra¨ kussakin liittyma¨ssa¨.
Muualla kuin kantakaupungissa liikennema¨a¨ra¨t ovat kasvaneet 2000-luvulla,
joten malli on osittain virheellinen mika¨li ta¨ta¨ kasvua ei huomioida. Ta¨sta¨
aiheutuvan virheen merkitysta¨ menetelma¨n tarkkuudelle on kuitenkin vaikea
arvoida.
6.3.2 Menetelma¨n laajentaminen eri liittyma¨tyyppeihin
Ta¨rkein laajennuskohde menetelma¨lle ovat kantakaupungin liittyma¨t, jotka
eiva¨t ole kolmi- tai nelihaaraisia, tai jotka ovat muusta syysta¨ poistettu pilot-
tivaiheen mallintamisaineistosta. Ta¨llaisia liittymia¨ ovat esimerkiksi Viiskul-
ma seka¨ Nordenskio¨ldinaukio. Nordenskio¨ldinaukion kaltaista monimutkaista
liittyma¨kokonaisuutta voidaan mallintamisen na¨ko¨kulmasta kuvata sarjana
yksitta¨isia¨ kolmi- ja nelihaaraliittymia¨ mika¨li onnettomuudet kyeta¨a¨n pai-
kantamaan riitta¨va¨n tarkasti liittyma¨alueen sisa¨lla¨. Vaihtoehtoisesti kaikkia
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selva¨sti muista poikkeavia liittymia¨ voidaan kuvata yhdella¨ kategorialla.
Laajoja eritasoliittymia¨ tai muita liittyma¨kokonaisuuksia ei ole huomioitu
ta¨ssa¨ tyo¨ssa¨. Na¨ma¨ ovat kuitenkin liikennema¨a¨rilta¨a¨n suurimpia kohteita
Helsingissa¨, ja niiden sisa¨llytta¨minen mallintamiseen ja EB-estimaatteihin
on jatkossa toivottavaa. Ta¨ma¨ edellytta¨a¨ esimerkiksi moottoritien eritaso-
liittyma¨n tapauksessa pa¨a¨to¨sta¨ siita¨ milla¨ tavalla liittyma¨ esiteta¨a¨n tilastoai-
neistossa. Yksi esimerkkikeino on kaikkien liittyma¨n ramppien esitta¨minen
yhtena¨ liittyma¨pisteena¨ siten, etta¨ liikenteen suuntia voi olla enemma¨n kuin
kaksi. Toisena mahdollisena vaihtoehtona jokainen liittyma¨n ramppi voidaan
esitta¨a¨ omana liittyma¨pisteena¨a¨n, jolloin selitta¨vina¨ muuttujina ovat esimer-
kiksi rampista pa¨a¨va¨yla¨lle liittyva¨ liikennema¨a¨ra¨ seka¨ koko va¨yla¨n liiken-
nema¨a¨ra¨.
Eritasoliittymien lukuma¨a¨ra¨ on kuitenkin melko pieni koko pa¨a¨kaupunki-
seudunkin alueella, ja liittyma¨t ovat fyysisilta¨ ominaisuuksiltaan yksilo¨llisia¨.
Ta¨ma¨nkaltaisessa tilanteessa tilastollisen onnettomuusmallin laatiminen ei
va¨ltta¨ma¨tta¨ ole perusteltua, vaan liittymien liikenneturvallisuutta voidaan
arvioida pelka¨lla¨ toteutuneiden onnettomuuksien asiantuntija-arviolla.
6.3.3 Liittyma¨kohtaisten tietojen tarkentaminen
Tieto jalankulkijoiden ja pyo¨ra¨ilijo¨iden lukuma¨a¨rista¨ saattaisivat parantaa
mallien selityskykya¨ etenkin kantakaupungin alueella. Suurimpana vaikeu-
tena kevyen liikenteen ma¨a¨rien hyo¨dynta¨misessa¨ malleissa on tiedonkeruun
vaikeus. Mallissa ka¨ytetta¨vien muuttujien arvojen tulee olla ma¨a¨ritelty jo-
kaiselle liittyma¨lle mahdollisimman yhdenmukaisella tavalla, jotta aineisto
on vertailukelpoista. Tarkkaa laskentatietoa kevyesta¨ liikenteesta¨ ei oletetta-
vasti ole la¨hitulevaisuudessa ka¨ytetta¨vissa¨, mutta era¨s mahdollisuus on ku-
vata jalankulkijoiden ja pyo¨ra¨ilijo¨iden lukuma¨a¨ra¨a¨ diskreetilla¨ asteikolla, esi-
merkiksi kokonaisluvuilla va¨lilla¨ 0-5 tai 0-10. Asteikon lukuarvo voi perustua
liikennelaskentaan tai arvioon kevyen liikenteen ma¨a¨ra¨sta¨ liittyma¨ssa¨. Myo¨s
ta¨ma¨n yksinkertaistetun la¨hestymistavan vaikeutena on tietojen kera¨a¨minen
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yhdenmukaisella tavalla kaikista liittymista¨.
Nykyisessa¨ liittyma¨tietokannassa ei ole luotettavaa tietoa va¨ista¨misvelvolli-
suudesta tai sen osoittamisesta liittymissa¨. Va¨ista¨misvelvollisuus vaikuttaa
kuljettajien ka¨ytta¨ytymiseen liittyma¨ssa¨, joten tieto ka¨rkikolmiosta tai pa-
kollista pysa¨htymista¨ osoittavasta merkista¨ voisi mahdollisesti parantaa mal-
lien ennustamiskykya¨ valo-ohjauksettomien liittymien tapauksessa.
Liikennema¨a¨ra¨tiedon jatkuva ja automaattinen kera¨a¨minen parantaisi mal-
lien luotettavuutta etenkin va¨ha¨liikenteisissa¨ liittymissa¨. Liikennema¨a¨ra¨tie-
tojen kera¨a¨misen kustannukset eiva¨t ole ta¨ssa¨ vaiheessa perusteltuja pelka¨n
onnettomuusmallin vuoksi, mutta tulevaisuudessa liikennema¨a¨ra¨tietojen au-
tomaattinen ja reaaliaikainen kera¨a¨minen voi muuttua nykyista¨ helpommak-
si ja edullisemmaksi. Samoja, aiempaa tarkempia tietoja olisi mahdollista
hyo¨dynta¨a¨ myo¨s muussa suunnittelussa.
La¨hteet
K. Burnham & D. Anderson (2003). Model Selection and Multimodel In-
ference: A Practical Information-Theoretic Approach. Springer. ISBN
9780387953649.
W. Cheng & S. P. Washington (2005). ‘Experimental evaluation of hotspot
identification methods’. Accident Analysis & Prevention 37(5):870–881.
R. Elvik (2009). The Handbook of Road Safety Measures. Emerald Group
Publishing. ISBN 9781848552500.
Euroopan komissio (2010). Kohti eurooppalaista tieliikenneturvallisuusaluet-
ta: tieliikenneturvallisuuden poliittiset suuntaviivat 2011-2020.
N. J. Garber & G. Rivera (2010). ‘Safety performance functions for intersec-
tion on highways maintained by the Virginia Department of Transporta-
tion’ .
K. Geurts & G. Wets (2003). Black spot analysis methods: Literature review.
Onderzoekslijn Kennis Verkeersonveiligheid. Policy Research Centre for
Traffic Safety.
D. Gujarati & D. Porter (2009). Essentials of Econometrics. McGraw-Hill
higher education. McGraw-Hill Education. ISBN 9780073375847.
E. Hauer (1997). Observational Before/After Studies in Road Safety. Esti-
mating the Effect of Highway and Traffic Engineering Measures on Road
Safety. Emerald Group Publishing Limited. ISBN 9780080430539.
59
LA¨HTEET 60
E. Hauer, et al. (2004). ‘How best to rank sites with promise’. Trans-
portation Research Record: Journal of the Transportation Research Board
1897(1):48–54.
J. Heikkinen (2005). ‘Yleistetyt lineaariset mallit’. Luentomoniste, Helsingin
Yliopisto. Saatavissa: http://www.rni.helsinki.fi/ jmh/glm05/glm05.pdf.
Helsingin kaupunki (2012). Liikenneonnettomuudet Helsingissa¨ vuonna 2011.
Helsingin kaupunkisuunnitteluviraston liikennesuunnitteluosaston selvi-
tyksia¨ 2012:3.
J. M. Hilbe (2011). Negative Binomial Regression. Cambridge University
Press. ISBN 9781139500067.
R. Kulmala (1995). Safety at rural three- and four-arm junctions : deve-
lopment and application of accident prediction models. Valtion teknillinen
tutkimuskeskus. ISBN 9513847713.
R. Kulmala & M. Roine (1990). Pa¨a¨teiden tasoliittymien onnettomuusmallit.
Valtion teknillinen tutkimuskeskus.
A. Kusumawati & Y. D. Wong (2010). ‘The application of Empirical Bayes
approach for identifying and ranking hazardous junctions case study: Sin-
gapore signalized junctions.’. Journal of the Eastern Asia Society for
Transportation Studies 8:2062–2077.
Liikenne- ja viestinta¨ministerio¨ (2010). Tieliikenteen turvallisuus. Lii-
kenneturvallisuussuunnitelman 2011-2014 taustaraportti. Julkaisuja-sarja
35/2010. ISBN 9789522431790.
Liikenneturva (2005). Liikenneonnettomuuksien tilastointi, selvitys nyky-
tilasta ja kehitta¨mistarpeista. Liikenneturvallisuuden pitka¨n aikava¨lin
tutkimus- ja kehitta¨misohjelma LINTU-julkaisuja 8/2005. Saatavissa:
http://www.lintu.info/LONTTI.pdf.
LA¨HTEET 61
Liikenneturva (2012). Liikenneonnettomuuksien vakavuuden tilas-
toinnin kehitta¨minen. Liikenneturvallisuuden pitka¨n aikava¨lin
tutkimus- ja kehitta¨misohjelma LINTU-julkaisuja 5/2012. Saatavis-
sa: http://www.lintu.info/KUUVA.pdf.
D. Lord & F. Mannering (2010). ‘The statistical analysis of crash-frequency
data: a review and assessment of methodological alternatives’. Transpor-
tation Research Part A: Policy and Practice 44(5):291–305.
D. Lord, et al. (2007). ‘Further notes on the application of zero-inflated
models in highway safety’. Accident Analysis & Prevention 39(1):53–57.
D. Lord, et al. (2005). ‘Poisson, Poisson-gamma and zero-inflated regres-
sion models of motor vehicle crashes: balancing statistical fit and theory’.
Accident Analysis & Prevention 37(1):35–46.
J.-L. Martin (2002). ‘Relationship between crash rate and hourly traffic flow
on interurban motorways’. Accident Analysis & Prevention 34(5):619–629.
S.-P. Miaou & D. Lord (2003). ‘Modeling traffic crash-flow relationships
for intersections: dispersion parameter, functional form, and Bayes versus
empirical Bayes methods’. Transportation Research Record: Journal of the
Transportation Research Board 1840(1):31–40.
A. Montella (2010). ‘A comparative analysis of hotspot identification met-
hods’. Accident Analysis & Prevention 42(2):571–581.
L. Mountain & B. Fawaz (1996). ‘Estimating accidents at junctions using
routinely-available input data’. Traffic engineering & control 37(11):624–
628.
B. Persaud, et al. (2010). ‘Comparison of empirical Bayes and full Bayes
approaches for before–after road safety evaluations’. Accident Analysis &
Prevention 42(1):38–43.
LA¨HTEET 62
M. Salusja¨rvi (1992). Liikenneturvallisuuden ka¨sikirja: katsaus 84 liiken-
neturvallisuustoimenpiteen vaikutuksiin, kustannuksiin ja virallisiin vas-
tuusuhteisiin. Liikenneministerio¨. ISBN 9789514768217.
H. Tijms (2003). A First Course in Stochastic Models. Wiley. ISBN
9780470864289.
Tilastokeskus (2015). Tieliikenneonnettomuustilasto [verkko-
julkaisu]. Suomen virallinen tilasto (SVT). Saatavissa:
http://http://www.stat.fi/til/ton/.
W. Venables & B. Ripley (2002). Modern Applied Statistics with S. Statistics
and Computing. Springer. ISBN 9780387954578.
J. M. Ver Hoef & P. L. Boveng (2007). ‘Quasi-Poisson vs. negative bino-




Ta¨ssa¨ liitteessa¨ on esitetty yksityiskohtaiset tulosteet tyo¨ssa¨ vertailluista on-
nettomuusmalleista. Taulukoissa on esitetty regressiokertoimien arvot seka¨
keskihajonnat. Ta¨hdilla¨ merkita¨a¨n regressiokertoimien merkitsevyystasoa, ja
kertoimet joille on merkitty vain yksi ta¨hti tai ei lainkaan ta¨htia¨ eiva¨t ole ti-
lastollisesti merkitsevia¨ yleisesti ka¨ytetyilla¨ merkitsevyystasoilla.
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Akaike Inf. Crit. 11,217.760
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 11,161.660
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 10,913.700
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 10,877.690
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 10,658.090
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 10,662.160
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 10,463.630
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 10,463.630
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 10,463.630
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,521.022
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,477.421
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,343.721
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,238.472
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,190.102
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,152.100
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,083.064
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,083.064
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
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Akaike Inf. Crit. 7,083.064
Note: ∗p<0.1; ∗∗p<0.05; ∗∗∗p<0.01
